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Prodlogo

La comparacién de tecnologias sanitarias, y mas concretamente el analisis
coste—efectividad, ha sido ampliamente desarrollada en la literatura clasica. Esta
Memoria se enmarca dentro de la estadistica bayesiana, mostrando cémo la
aproximacion bayesiana es 1til en la resolucién de problemas atin en estudio en
el analisis coste—efectividad.

En los tltimos anos numerosos trabajos han destacado las ventajas de la
perspectiva bayesiana en este tipo de andlisis. El creciente interés, y aceptacion,
de los métodos bayesianos en el terreno de la economia de salud puede observarse,
por ejemplo, en el hecho de que la mayoria de las Agencias de Evaluacion
de tecnologias sanitarias (entre las que se incluye el National Institute for
Clinical Excellence (NICE), o el Food and Drug Administration (FDA)) utilizan
especificamente la aproximacion bayesiana en sus estudios.

El rapido desarrollo del analisis bayesiano viene explicado por algunas de sus

principales ventajas (O’Hagan y Luce, 2003):

1. Los métodos bayesianos proporcionan una inferencia natural y util,

mediante la aplicaciéon del Teorema de Bayes.

2. Los métodos bayesianos permiten hacer uso de una mayor cantidad de

informacion, lo que habitualmente produce resultados mas consistentes.

3. Los métodos bayesianos pueden afrontar problemas de gran complejidad.
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4. Los métodos bayesianos son ideales para problemas de toma de decisién, ya
que obtienen como resultado la distribucién del parametro de interés dado

los datos.

5. Los métodos bayesianos son transparentes en relacién a los supuestos que

establecen en su implementacién.

La Memoria esta estructurada en seis Capitulos, siendo el primero de ellos
introductorio, mientras que los restantes cinco Capitulos conforman un compendio
de investigaciones caracterizadas por poseer cada uno de ellos identidad propia,
constituyendo en su conjunto una suma dotada de coherencia interna.

En el Capitulo 1 se exponen, de forma breve, algunos conceptos propios del
analisis coste—efectividad, como por ejemplo, los tipos de evaluaciones econdémicas
existentes, sus componentes, las fuentes de datos, las fuentes de incertidumbre
y las medidas de toma de decisién. Ademas, se discuten las ventajas de la
metodologia bayesiana frente a la clasica y se presenta la aplicacién bayesiana
al andlisis. Una vez contextualizado el tema de investigacion, el Capitulo finaliza
con la presentacién de los objetivos propuestos en este trabajo.

En el Capitulo 2 se presenta la primera propuesta metodolégica para
la resolucion de preguntas aun en estudio. En particular, profundizamos en
la modelizacion del analisis coste—efectividad para mas de una medida de
efectividad. Analizamos el caso en el que dos medidas de efectividad son
consideradas, una de tipo binario en funcion de si se ha logrado o no
un determinado objetivo; y otra de tipo continuo. Un completo andlisis es
desarrollado proponiendo nuevas medidas para la toma de decisiones.

El Capitulo 3 es estudia la incertidumbre asociada a la heterogeneidad entre
los pacientes en un estudio coste—efectividad. Propone una metodologia completa
para el andlisis cuando los grupos de tratamiento no son comparables, aislando

asi el verdadero efecto del tratamiento. Para ello se incluyen caracteristicas
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individuales de los pacientes en un modelo de regresién con el objetivo de reducir
el sesgo debido a las diferentes caracteristicas de los grupos de tratamiento.
También se demuestra cémo la incorporacion de covariables en el analisis permite
reducir la incertidumbre asociada a la toma de decisiones.

Diferentes modelos han sido propuestos para la introduccién de covariables.
En un primer modelo asumimos independencia entre la efectividad y el coste.
Este supuesto nos permite establecer el modelo base a partir del cual se proponen
modelos alternativos en los que se modeliza la efectividad y el coste conjuntamente
a partir de un modelo de ecuaciones aparentemente no relacionadas, o bien, a
partir de un modelo en el que el coste venga explicado por la efectividad. Para
cada analisis se proponen modelos alternativos en funcién de si la efectividad
viene definida a partir de una variable continua, discreta, o si los costes presentan
asimetria.

El Capitulo 4 centra su andlisis en la modelizacion del centro en el que
el paciente ha recibido el tratamiento. Basado en el estudio de los anélisis
multicéntricos, en este Capitulo se proponen los modelos multinivel como
herramienta metodolégica adecuada para su modelizacion.

El Capitulo 5 hace referencia a la incertidumbre acerca del modelo que
realmente sigue la efectividad y el coste. Asumiendo un modelo de regresién lineal
para la efectividad y el coste, se cuestiona qué variables de las consideradas por el
modelo (edad, sexo, existencia de enfermedades concomitantes, tratamiento, etc.)
son realmente explicativas de la efectividad o del coste. El andlisis consiste en
estimar todas las posibles combinaciones de las variables explicativas, asignando
una probabilidad para cada modelo. La estimacién final se obtiene como una
media ponderada de todos los modelos estimados. Para la realizacion de este
anélisis se emplea la técnica BMA (Bayesian Model Averaging).

Por 1ltimo, el Capitulo 6 muestra las conclusiones y lineas futuras de trabajo.

VII



A mas padres.

IX



Agradecimientos

Durante estos cuatro anos son muchas las personas e instituciones que han
colaborado en este trabajo y a quienes quiero expresar mi gratitud por el apoyo
y la confianza que me han prestado.

En primer lugar, quisiera expresar mi sincero agradecimiento al director de
esta Tesis, Dr. D. Francisco José Vazquez Polo. Su gran experiencia en el area,
junto con una metodologia de trabajo rigurosa, ha hecho posible el producto final
que supone esta Memoria. Gracias por el esfuerzo llevado a cabo, por las buenas
ideas y por ofrecerme la posibilidad de trabajar a su lado.

Quiero extender mi gratitud a todos mis companeros del Departamento de
Métodos Cuantitativos en Economia y Gestion, y en especial a los miembros
del grupo de investigacién en Técnicas Estadisticas Bayesianas y de Decision en
Economia y Empresa (TEBADM).

A Christian Gonzalez, a Jorge Vicente Pérez, a José Maria Pérez y a Jaime
Pinilla por brindarme, ademas de su apoyo cientifico, su amistad.

Quisiera agradecer las aportaciones realizadas por Dr. D. Anthony O’Hagan
durante la estancia que realicé en el “Centre for Bayesian Statistics in Health
Economics” de la Universidad de Sheffield, Reino Unido.

Mi dedicacion exclusiva al Programa de Doctorado fue posible gracias al
disfrute de la Beca de Postgraduado para la realizacién de tesis doctorales del
Gobierno de Canarias (Marzo 2001 - Abril 2001), y la Beca de Postgrado del

Programa Nacional de Formacién de Profesorado Universitario del Ministerio de

XI



Educacién y Cultura (Abril 2001 - Enero 2004).

Este trabajo también ha sido financiado en parte, a través del proyecto del
Ministerio de Ciencia y Tegnologia (proyecto BEC2001-3774) y del proyecto del
Instituto de Salud Carlos III, Red SIG-RIRAG (proyecto G03-061). Quisiera
agradecer a la Asociacién Espanola de Economia de la Salud y a Quimica
Farmacéutica Bayer el haberme otorgado la Beca de Investigacién en Economia
de la Salud en el ano 2002. También quisiera expresar mi agradecimiento a la
Fundaciéon Universitaria de Las Palmas que, con el patrocinio de La Caja de
Canarias, me otorgd una ayuda a la investigacién dentro del Programa Innova en
el ano 2004.

Agradecer a Xavier Badia y a Eli Puigdollers que nos hayan permitido hacer
uso de las bases de datos de sus estudios para las aplicaciones practicas.

Finalmente, a quien mas debo agradecer es a mi familia. Mis padres y mi
hermano me han apoyado en cada decisién que he tomado en la vida, mostrando
siempre una confianza ciega en mi. Y, por supuesto, a Yaiza, que siempre ha estado
a mi lado. Tu apoyo, comprensién y carino han sido claves para el desarrollo de

esta Tesis.

XII



Indice general

Prélogo v

Agradecimientos XI

1. Introduccién 1
1.1. Introduccién al andlisis coste—efectividad . . . . . . . .. ... .. 2
1.1.1. Preliminares . . . . . . . . . . ... ... ... ... 2

1.1.2. Tipos de evaluacién econémica . . . . . . . . . . . .. .. 3

1.1.3. Componentes del analisis coste—efectividad . . . . . . . .. 8

1.1.4. Fuentes de datos . . . .. . ... ... ... ... ... 15

1.1.5. El modelo determinista frente al modelo estocastico . . . . 18

1.1.6. Fuentes de incertidumbre en los analisis coste—efectividad . 19

1.1.7. Toma de decisién en el andlisis coste—efectividad . . . . . . 23

1.2. La perspectiva bayesiana . . . . . . . . ... .. ... ... ... 36
1.2.1. Introduccion . . . . . . . . . ... 36

1.2.2. Elcasonormal . ... ... ... ... .. ......... 42

1.2.3. Un modelo general . . . . . ... ... ... ... ..... 48

1.3. Metodologia y objetivos de la Memoria . . . . . . . .. ... ... 53

2. Analisis coste—efectividad con varias medidas de efectividad 61
2.1. Introduccién . . . . . . ..o 62



2.2.
2.3.
2.4.

2.5.

Toma de decision . . . . . . .. .. 66
Aplicacion practica . . . . . . . . ... 68
24.1. Estudio COSTVIR . . . . ... .. ... ... ... .... 69
24.2. Estudio PMM . . . . ... oo 78
Conclusiones . . . . . . . . . .. 81

. Modelos de regresién bayesianos en el analisis coste—efectividad 87

3.1.
3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

Introduccién . . . . . ..o 88
Modelo bésico: el modelo independiente . . . . . . . . . ... ... 95
3.2.1. Modelizacion . . . . .. ..o 96
3.2.2. Aplicacién practica . . . . ... 112
3.2.3. Incorporacién de informacién a priori . . . . . . . ... .. 150
Anélisis bivariante de la efectividad y el coste . . . . . . . .. .. 167
3.3.1. Modelizacion . . . . .. ..o 167
3.3.2. Aplicacién practica . . . . ... 174
Modelo “asimétrico” . . . . . . .. .. oL 181
3.4.1. Modelizacion . . . . . ... 183
3.4.2. Aplicacion practica . . . . . . ... 188
Conclusiones . . . . . . . . . . 193

. Analisis coste—efectividad bayesiano con datos multicéntricos 199

4.1.
4.2.
4.3.
4.4.
4.5.

Introduccién . . . . . .. Lo 200
Modelo . . . . . . . . 203
Datos . . . . . . . 208
Resultados . . . . . . . . . . 211
Conclusiones . . . . . . . . . . ... 219



5. Incorporando incertidumbre en los modelos de analisis coste—

efectividad 223
5.1. Introduccion . . . . . . ..o 224
5.2. Metodologia . . . . . . ..o 226
5.2.1. Modelo de regresion lineal . . . . . . ... ... ... ... 226

5.2.2.  BMA en modelos de regresion lineal . . . . . . . .. .. .. 228

5.2.3. Informacion a priori y factor Bayes fraccional . . . . . .. 230

5.3. Datos . . .. 232
5.4. Aplicacién practica . . . . . . ... 233
5.5. Conclusiones . . . . . . . . .. 238

6. Conclusiones y lineas abiertas 241
6.1. Conclusiones . . . . . . . . . . . 242
6.2. Lineas abiertas . . . . .. . .. ... ... ... 248
Apéndice I: Datos 255
Apéndice II: Cédigos WinBUGS 263
Apéndice III: Catalogo de distribuciones 329
Referencias Bibliograficas 333

XV



Capitulo 1

Introduccion

Indice General

1.1.

1.2.

1.3.

Introduccion al analisis coste—efectividad . . ... .. 2
1.1.1. Preliminares . . ... ... .. ... .......... 2
1.1.2. Tipos de evaluacién econémica . . . . . . .. .. ... 3
1.1.3. Componentes del andlisis coste—efectividad . . . . . . 8
1.1.4. Fuentesdedatos . . .. ... ... ... ........ 15
1.1.5. El modelo determinista frente al modelo estocastico . 18

1.1.6. Fuentes de incertidumbre en los andlisis coste—efectividad 19

1.1.7. Toma de decisién en el andlisis coste—efectividad . . . 23
La perspectiva bayesiana . . . . ... .......... 36
1.2.1. Imtroducciéon . . . . . ... ... 36
1.2.2. Elcasonormal . . ... ... ... ... ........ 42
1.2.3. Un modelo general . . . .. .. ... ... .. ..... 48
Metodologia y objetivos de la Memoria . . ... ... 53




2 1.1. Introduccidén al analisis coste—efectividad

1.1. Introduccion al analisis coste—efectividad

1.1.1. Preliminares

En el ambito de la investigacién en Economia, la Economia de la Salud
es uno de los terrenos en los que més intensamente se viene trabajando. A
este respecto, una de las mayores preocupaciones de los investigadores es la
comparacion entre tratamientos o tecnologias. La medicion de la efectividad
de los distintos tratamientos no es suficiente para tomar decisiones. Si optamos
Unicamente por esta alternativa estamos aceptando una capacidad ilimitada de
recursos destinados a la sanidad, y la realidad confirma que los recursos sanitarios
son limitados y “la efectividad tiene un precio”. Como Weinstein y Stason (1977)
afirmaron, “para un nivel de recursos disponibles, la sociedad debe maximizar el
total agregado de beneficios en salud”. Por tanto, es necesaria la introduccién de
los costes, asi como de alguna medida que los relacione y permita la comparacion.

A medida que el control en el gasto sanitario ha aumentado en los tltimos
veinte anos, el término coste—efectividad ha ganado en popularidad. Esta atencion
creciente al andlisis coste—efectividad (CEA) de nuevos o existentes tratamientos
ha venido liderada por el desarrollo de agencias de evaluacion de tecnologias, tales
como el National Institute for Clinical Excellence (NICE) del Reino Unido, que
trata de proporcionar guias a los proveedores de salud y decidir qué tratamientos
deben ser cubiertos en un contexto de recursos econdmicos escasos. En los
Estados Unidos, por ejemplo, los altos precios de entrada al mercado de nuevos
medicamentos, unido al cada vez mas estricto presupuesto del sistema sanitario,
han inducido la alta demanda de este tipo de estudios. La organizacién de

mantenimiento de la salud (HMO) y las agencias Medicaid habitualmente
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solicitan informacién sobre la efectividad de un determinado farmaco antes de
comprarlo (Luce y Brown, 1995). Las empresas farmacéuticas compiten entre
ellas para demostrar que sus productos son coste—efectivos. Como resultado, el
numero de analisis coste—efectividad realizados aumenta cada ano.

En otros paises, como por ejemplo Australia o Canadd, esta regulado
que las companias farmacéuticas deben someter sus productos al anélisis
coste—efectividad (Henry, 1992; Ontario Ministry of Health, 1994; Canadian
Coordinating Office of Health Technology Assessment, 1997).

Actualmente, la mayoria de agencias de evaluacién de tecnologias médicas
emplean la técnica del andlisis coste—efectividad para la comparacién de
tecnologias. El Cuadro 1.1 muestra las principales agencias de evaluacién de
tecnologias, la mayoria pertenecientes a la Red Internacional de Agencias de
Evaluacién de Tecnologia Médica (INAHTA). Los objetivos de la INAHTA son
fomentar el intercambio y la colaboracion entre diferentes agencias de evaluacion,
promover y compartir informacién y prevenir la duplicacién innecesaria de

actividades.

1.1.2. Tipos de evaluacién econémica

Una vez medido el coste y la efectividad de las tecnologias a comparar
debemos realizar el analisis econémico de las mismas. En funciéon de céomo se
decida medir el efecto de la tecnologia, podemos encontrarnos con varios tipos de
metodologias para la evaluacién economica: el andlisis coste—beneficio, el anélisis

coste—efectividad y el andlisis coste—utilidad.
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Cuadro 1.1: Agencias de Evaluacién de Tecnologias Médicas

Agencia de Evaluacién Localizacién
AATM - Agencia d’Avaluacié de Tecnologia i

Recerca Médiques Espana
AETMIS - Agence d’Evaluation des Technologies et

des Modes d’Intervention en Santé Canada
AETS - Agencia de Evaluacion de Tecnologias Sanitarias Espana
AETSA - Agencia de Evaluacion de Tecnologias

Sanitarias de Andalucia Espana
AHFMR - Alberta Heritage Foundation for Medical

Research Health Technology Assessment Unit Canada

AHRQ - Agency for Health care Research and Quality
AHTAC - Australian Health Technology Advisory
Committee

ANAES - Agence Nationale d’Acretitation et
d’Avaluation en Santé

ASERNIP-S - Australian Safety and Efficacy

Register of New Interventional Procedures

BC Office of Health Technology Assessment

CCOHTA - Canadian Coordinating Office for Health
Technology Assessment

CEDIT - Comité d’Evaluation et de Diffusion des
Innovations Technologiques Assistance Publique
Hopitaux de Paris

CETS - Conseil d’Evaluation des Technologies de

la Santé

CMT - Center for Medical Technology Assessment
CVZ - College voor Zorgverzekeringen

DACEHTA - Danish Centre for Evaluation and Health
Technology Assessment

DAHTADIMDI - German Agency for Health Technology
Assessment at the German Institute for Medical
Documentation and Information

DSI - Danish Institute for Health Services Research
and Development

ECRI - Emergency Care Research Institute

ETESA - Unidad de Tecnologias de Salud

FinOHTA - Finnish Office for Health Care Technology
FDA - Food and Drug Administration

GR - Health Council of the Netherlands

HSURC - Health Services Utilization and Research
Commission

Estados Unidos

Australia

Francia

Australia
Canadé

Canada

Francia

Canada
Suecia
Holanda

Dinamarca

Alemania

Dinamarca
Estados Unidos
Chile

Finlandia
Estados Unidos
Holanda

Canadé
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Cuadro 1.1: Agencias de Evaluacién de Tecnologias Médicas (continuacién)

Agencia de Evaluacién

Localizacién

HTBS - Health Technology Board of Scotland
INHEM - Instituto Nacional de Higiene, Epidemiologia
y Microbiologia

ISTAHC - International Society for Technology
Assessment in Health Care

ITA - Health Technology Assessment Unit of the
Institute of Technology Assessment

MCHPE - Manitoba Centre for Health Policy and
Evaluation

MSAC - Medicare Services Advisory Committee
NCCHTA - National Coordinating Centre for Health
Technology Assessment

NHS - The National Health Service

NHSC - National Horizon Scanning Center

NICE - National Institute for Clinical Excellence
NZHTA - New Zealand Health Technology Assessment
OHCEN - Ontario Health Care Evaluation Network
OSTEBA - Agencia de Evaluacion de Tecnologias Vasca
SBU - Swedish Council on Technology Assessment in
Health Care

SMM - The Norwegian Centre for Health Technology
Assessment

TA-SWISS - Swiss Science and Technology Council
Technology Assessment

TNO - TNO Prevention and Health

VATAP - Department of Veterans Affairs Technology
Assessment Program

ZonMW - The Netherlands Organization for Health
Research and Development

HunHTS - Unit of Health Economics and Health
Technology Assessment

ICTAHC - Israel Center for Technology Assessment in
Health Care

Reino Unido
Cuba
Internacional
Austria

Canada
Australia

Reino Unido
Reino Unido
Reino Unido
Reino Unido
Nueva Zelanda
Canada
Espana

Suecia

Noruega

Suiza
Holanda

Estados Unidos
Holanda
Hungria

Israel
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» Anélisis coste—beneficio (CBA)

En el andlisis coste—beneficio, los costes y los efectos de las tecnologias
comparadas se miden en unidades monetarias (Foster, 1980; Mishan, 1988;
Albi, 1989; Kamlet, 1992). El criterio para la eleccién del programa
mas adecuado es sencillo, que el beneficio sea mayor que el coste. Este
analisis tiene la ventaja de que permite comparar tecnologias con medidas
de efectividad diferentes. Esto supone también una desventaja ya que
resulta muy dificil transformar unidades de salud en unidades monetarias.
La medida monetaria del beneficio en salud es obtenida estimando la
disposiciéon al pago de los individuos por mejoras en la calidad de vida. La
dependencia de este tipo de analisis a la valoracion monetaria de la salud y
a los métodos empleados para su estimacion ha motivado que esta técnica

sea cada vez menos utilizada en la evaluacién de tecnologias sanitarias.

» Andlisis coste—efectividad (CEA)

El analisis coste—efectividad es una técnica de evaluacién econémica en la
que se comparan dos o mas tecnologias sanitarias en términos de unidades
naturales de efectividad (Desky y Naglie, 1990; Weinstein, 1990; Birch
y Gafni, 1992; Gold et al., 1996). La aplicaciéon de esta técnica es muy
concreta. Se trata de comparar tecnologias que comparten los mismos
objetivos terapéuticos, si bien sus niveles de efectividad difieren. Por lo
tanto, no pueden compararse dos tecnologias cuya finalidad sea distinta, a
la vez que no tendria sentido un analisis coste—efectividad de dos tecnologias
con igual nivel de efectividad. En ese caso, solo seria necesario un estudio

de costes. La principal limitacion de esta técnica es que solamente permite
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comparar tecnologias cuyos resultados en salud puedan ser expresados en

las mismas unidades.

» Andlisis coste—utilidad

Este método ha sido desarrollado especificamente en el campo sanitario. El
analisis coste—efectividad no es valido para comparar intervenciones cuyos
efectos en salud sean cualitativamente diferentes. El objetivo era buscar una
medida para los efectos de los tratamientos que capturase las dimensiones
importantes de la salud, y por lo tanto, integrase cantidad y calidad de
vida. Las unidades obtenidas son los anos de vida ajustados por calidad
(QALYs) (Torrance et al., 1972; Torrance, 1976; Kaplan y Bush, 1982;
Torrance, 1986; Drummond et al., 1987; Torrance, 1987; Mehrez y Gafni,
1989; Torrance y Feeny, 1989; Torrance, 1995; entre otros). Para el célculo
del QALY se asigna a cada periodo de tiempo un peso, con valores de 0 a
1, que corresponde a la calidad de vida del periodo, donde un peso 1 senala
un perfecto estado de salud y el valor 0 equivale al peor estado de salud

imaginable. El QALY se obtendra como la suma de dichos pesos.

El QALY también puede ser interpretado como el nimero de afos
saludables equivalentes al verdadero estado de salud. La principal ventaja
de este tipo de anadlisis es la posibilidad de comparar diferentes tipos de
intervenciones o programas sanitarios, expandiendo considerablemente el

rango de aplicacion.

El andlisis coste—utilidad es considerado por algunos autores (Weinstein y
Stason, 1977; Eisenberg, 1989) como un tipo particular de anédlisis coste—

efectividad con QALYs como medida de efectividad. En esta Memoria
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adoptaremos esta definicion y hablaremos de anélisis coste—efectividad en

general.

Histéricamente no hay un tnico fundamento tedrico del andlisis coste—
efectividad. Sus raices pueden asociarse a diferentes fuentes y areas, como
el andlisis de decisiéon o la investigacion operativa. Muchas herramientas del
CEA, tales como las técnicas de optimizacién necesarias para su aplicacién
o los instrumentos desarrollados para medir la calidad de vida, reflejan la
contribuciones de autores de muy distintas lineas de investigacién. Algunos
autores afirman que el CEA se desarrollé como una técnica de ingenieria aplicada
para la asignacion de recursos (Garber et al., 1996). Algunos economistas (Garber
y Phelps, 1995) han relacionado el CEA con las raices teéricas de la economia del

bienestar.

1.1.3. Componentes del analisis coste—efectividad

» Efectividad

La efectividad de un tratamiento constituye uno de los elementos
indispensables de la practica clinica. Por efectividad entendemos el grado
en el que un tratamiento o intervencién sanitaria logra alcanzar los
objetivos para los que fue disenado en un escenario real. La efectividad
debe distinguirse de un concepto muy relacionado: la eficiencia, que hace
referencia al grado de realizacién de los objetivos en unas condiciones

ideales.

Uno de las fases claves de todo andlisis coste—efectividad es la seleccién
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cual es la medida de salud relevante para comparar tratamientos. Un error
en la eleccion de la medida de efectividad adecuada puede dar lugar a

conclusiones erréneas en el analisis.

Existe una amplia variedad de posibles medidas de efectividad. Esta
variedad incluye desde medidas basadas en datos clinicos, por ejemplo la
carga viral en pacientes infectados por el virus VIH o la probabilidad de
sufrir un infarto en pacientes con problemas cardiacos, hasta medidas de
mejora de calidad de vida, medida a través del EQ5-D (Brooks y el grupo
EuroQol, 1996; Badia et al., 1999), la escala de Nottingham (Alonso et al.,

1994) u otros instrumentos.

Muchos estudios han utilizado el incremento en la esperanza de vida
o los anos de vida ganados como resultado principal del analisis. Sin
embargo, en muchos casos, los anos de vida ganados son una medida de
efectividad insuficiente en el analisis coste—efectividad. Ademas de los afios
de vida ganados es necesario incorporar la mejora en calidad de vida como
resultado relevante en salud. Por lo tanto es necesario obtener informacion
de la calidad de vida relacionada con la salud (HRQL) asociada a cada
intervencion. En general la calidad de vida se mide de forma continua a
través de un indice acotado entre 0 y 1. El valor 1 indica el estado de
salud 6ptimo. El estado de salud éptimo es un concepto abstracto y ha sido
considerado por diferentes instrumentos como “el estado de salud normal”,
“salud libre de enfermedades” o “el mejor estado de salud imaginable”.
El valor 0 se asocia al peor estado de salud imaginable, que puede ser

considerado la muerte o no.
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La comparacion de tratamientos o intervenciones requiere la combinacion
de los anos de vida y la HRQL en una tnica medida, dando lugar al QALY.
En el QALY a cada estado de salud se le asigna un peso (Weinstein y Stason,

1977).

Sin embargo, en el caso de muchos tratamientos, los QALYs no son una
medida adecuada para el andlisis de la efectividad. Asi por ejemplo, si
realizamos un analisis para valorar la efectividad de un nuevo medicamento
para tratar la lumbalgia, no tendria sentido utilizar los anos de vida
ajustados por calidad, ya que el nuevo medicamento no supondria un
aumento de los anos de vida. En este andlisis, podria ser adecuado emplear
como medida de efectividad inicamente la mejora en la calidad de vida, la

reduccién del dolor o el grado de discapacidad.

En definitiva, ain no existe consenso sobre qué medida de efectividad
debe ser utilizada en cada anélisis coste—efectividad. Asi, los investigadores

deberan seleccionar la medida de efectividad adecuada para cada analisis.

En varios estudios (Yates, 1979; Sudre et al., 1992; Yates et al., 1999;
Bassi et al., 2003; Kamath et al., 2003) se han considerado més de una
medida de efectividad para la comparacién entre tecnologias. La solucién
mas frecuente es llevar a cabo analisis coste—efectividad independientes para
cada medida de efectividad. Si las conclusiones coinciden para las diferentes
medidas de efectividad, la decisién sera sencilla de tomar. En cambio, si
existen contradicciones en relacion a qué tecnologia es mas coste—efectiva,
el decisor deberd elegir la medida de efectividad que considere més adecuada

o tratard de buscar alguna solucion intermedia. Esta forma de resolver el
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analisis coste—efectividad no tiene en cuenta la correlacién existente entre

las diferentes medidas de efectividad.

Recientemente, Bjgner y Keiding (2004) propusieron un analisis coste—
efectividad con multiples medidas de efectividad, aplicando analisis
envolvente de datos. Su método sustituye el concepto coste—efectividad por
el de coste—efectividad relativa, donde los tratamientos son comparados para
diferentes formas de agregacién de las medidas de efectividad. De hecho,
los tratamientos que no estan dominados, es decir, aquellos para los que no
hay ningin otro tratamiento que obtenga mayor efectividad por unidad de
coste para cada una de las medidas de efectividad considerada, no pueden
ser comparados entre si. Los tratamientos dominados solo son comparados

con los proyectos no dominados.

Usualmente la efectividad viene medida a través de una variable continua,
como por ejemplo los anos de vida ganados, la mejora en calidad de vida,
los QALYsS, etc. Sin embargo, en ocasiones la efectividad de un tratamiento
viene medida a través de una variable dicotomica en funcién de si se
ha logrado o no un determinado objetivo. En ese caso, el tratamiento
mas efectivo es aquel que tiene una mayor probabilidad de alcanzar el
resultado positivo. Ejemplos de probabilidades usadas en analisis coste—
efectividad son: la probabilidad de que un paciente tenga una determinada
enfermedad (prevalencia), la probabilidad de que el paciente desarrolle la
enfermedad (incidencia), la probabilidad de obtener un resultado positivo
en un determinado test teniendo la enfermedad o la probabilidad de que un

paciente tenga la enfermedad habiendo obtenido el resultado positivo en un
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determinado test (Weinstein et al., 1980; Sox et al., 1988), la probabilidad
de que un paciente responda al tratamiento, la probabilidad de que un
paciente desarrolle una reaccion téxica a una droga, o la probabilidad de
que un paciente muera durante un intervalo determinado de tiempo. En el
desarrollo de esta Memoria se muestran modelos alternativos segin venga

medida la efectividad a través de una variable continua o discreta.

Coste

El andlisis de los costes de una intervencién incluye la identificacién, medida
y valoracién de todos los recursos que son utilizados en una determinada
intervencion. La Figura 1.1 indica de forma general qué uso de recursos debe
ser considerado, identificado, estimado en términos cuantitativos y valorado

monetariamente.

Pueden distinguirse los siguientes tipos de costes:

e Costes directos: Los costes directos incluyen el valor de todos los bienes
y servicios que son consumidos en el desarrollo de una determinada
intervencion. Los costes directos engloban todo tipo de uso de recursos,
incluyendo el consumo de tiempo por parte de profesionales, familiares
(tipo D en la Figura 1.1), voluntarios (D) o el propio paciente (C).
Pueden estar asociados directamente con los servicios sanitarios (A,
E, en la Figura 1.1), como pueden ser los costes del medicamento,
las pruebas diagnosticas, consultas, coste del tratamiento de los
efectos adversos, hospitalizacion, etc.; o tratarse de costes no—sanitarios

(B) como son el traslado al hospital, servicios sociales, fisioterapia,
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Recursos médicos, necesarios de
forma directa en la intervencion

A

Recursos no médicos necesarios
en la intervencion

B

Tiempo del paciente, incluyendo
cambios en productividad

o!

Tiempo de asistentes sociales y
otros cuidados informales

D

Costes médicos futuros
consecuencia de la intervencion

E

Intervencién

Efectividad: Cambios en salud
asociados a calidad de vida

Figura 1.1: Uso de recursos (Brouwer et al., 2001).

cuidados en casa, etc.

e Costes indirectos: También conocidos como costes de productividad

(C). Son aquellos costes relacionados con variaciones en la capacidad

productiva del paciente, como pueden ser los dias de trabajo perdidos.

Estos costes indirectos pueden estar asociados a la morbilidad, por

pérdida de productividad debido a una enfermedad, o a la mortalidad,

por pérdida de productividad debido a la muerte. Existe una amplia

literatura que discute la incorporacion o no de estos costes en la

evaluacién econémica (Oliva, 1999).

El peso de los costes indirectos en el total dependera de la tecnologia
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evaluada. Por ejemplo, tecnologias relacionadas con el tratamiento de
la gripe o ciertas alergias pueden tener unos costes directos bajos
pero supondrian un importante ahorro de costes indirectos debido a la

reduccion de bajas laborales.

e Costes intangibles: Son los costes relacionados con el dolor o el
sufrimiento de los pacientes. No se suelen incluir en los costes globales

de las tecnologias debido a su dificil cuantificacion.

La valoracién de los costes supone uno de los mayores problemas en la
evaluacion econdmica. En relacion a los costes directos, para aquellos bienes
y servicios para los que exista mercado se acepta el precio como coste de
oportunidad. Sin embargo, una gran variedad de bienes y servicios sanitarios
no se encuentran en un mercado (servicios piblicos). La opcién més habitual
es medir los costes en términos medios, dividiendo el presupuesto del
hospital por el niimero de estancias anuales eliminando los costes de los
recursos no relacionados con la tecnologia a estudiar. Lo mas adecuado
seria contabilizar todos los recursos utilizados por el paciente durante el
tratamiento: medicamentos, pruebas realizadas, dias de hospitalizacion,
personal, etc. Desde luego, una correcta contabilidad analitica en los centros

sanitarios publicos facilitaria la tarea del calculo de costes directos.

En cuanto al calculo de los costes indirectos, se podria realizar a través de los
valores de salarios medios para una determinada cohorte de pacientes. Sin
embargo, este método presentaria problemas para valorar la productividad

de determinados colectivos como los jubilados, estudiantes, etc.
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1.1.4. Fuentes de datos

El ensayo clinico estd generalmente aceptado como la herramienta més
poderosa para analizar la efectividad de un tratamiento, intervencion,
medicamento o tecnologia sanitaria. Se caracteriza por presentar una metodologia
estandarizada. Se apoya en unos principios cientificos claramente fundamentados,
los cuales han sido incorporados en las disposiciones legales sobre evaluacion
clinica de medicamentos. Asi, el Committe Property Medicinal Products
(CPMP), 6rgano consultor de la Agencia FEuropea del Medicamento, ha
establecido los estandares bajo los cuales deben realizarse los ensayos clinicos.

Los sujetos son distribuidos aleatoriamente entre los tratamientos estudiados,
minimizando asi el sesgo de seleccion. Esta distribucion también permite la
comparabilidad de los grupos de estudio y de control y proporciona resultados

mejores para inferir que los obtenidos a través de un estudio observacional.

Para la realizacién de un ensayo clinico se requiere un plan clinico (un

protocolo), donde se definan los estudios a realizar.

En general, se suelen distinguir dos tipos de estudios, aunque se pueden
realizar a la vez: los estudios confirmatorios, que tratan de verificar la efectividad
de una tecnologia a partir de un conjunto muy elaborado y concreto de cuestiones
a responder, y los estudios exploratorios, que tratan de dar respuesta a un abanico
mas amplio de cuestiones, las cuales no presentan el grado de precisién que es
atribuible a los primeros.

Preguntas del estilo de ;debe tomarse la tension arterial a todos los pacientes?,

iqué alternativa farmacoldgica es mejor para el tratamiento de la hipertension

arterial leve? o, sencillamente, si debe o no introducirse un tratamiento para
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dejar de fumar, se plantean en el dia a dia de la practica clinica y en la gestion
sanitaria, y en ellos interviene en ltimo término la efectividad de una tecnologia
sanitaria.

Un tercio de las tecnologias utilizadas habitualmente en la practica clinica
suelen experimentarse a través de ensayos clinicos.

Las principales desventajas asociadas a los ensayos clinicos son:

= La delicada seleccién de pacientes.

Los pacientes elegidos para un ensayo clinico estdan, en general, muy
definidos. Este aspecto facilita que las conclusiones sean muy especificas
pero puede hacer que la muestra no sea representativa de la poblacion
de estudio. Por ejemplo, puede ocurrir que aquellos pacientes que acepten
participar en la prueba clinica sean los pacientes que presenten mejores
resultados en salud. Es lo que se denomina el efecto del voluntario saludable

(Hunter et al., 1987; Goodwin et al., 1988; Mandel et al., 1993).

Otro problema relacionado con la seleccién de pacientes es la poca
representacion de los grupos minoritarios. Sin embargo, en ocasiones son

estos grupos minoritarios los que presentan mayores niveles de riesgo.

= La diferencia entre el impacto de la intervencion en condiciones de ensayo

clinico, comparado con los resultados en situacién real.

Los resultados de un ensayo clinico en ocasiones representan mas la
eficacia del tratamiento que su efectividad. El ensayo clinico generalmente
reproduce las condiciones ideales para la implementacién de la intervencion,

condiciones que raramente se dan en la practica ordinaria.
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» Horizonte temporal limitado

El horizonte temporal de las pruebas clinicas suele ser limitado por lo que
en muchas ocasiones obtenemos resultados intermedios. Es posible que la
efectividad a largo plazo difiera de la observada en el periodo de duracién

de la prueba clinica.

= Coste de recogida de datos

Los recursos empleados para la realizacion de una prueba clinica

habitualmente son elevados.

Ademads de las pruebas clinicas, los datos para el analisis coste—efectividad
pueden venir dados por estudios observacionales. Existen dos tipos principales de
estudios observacionales, los estudios observacionales por cohorte y los estudios
caso—control. Los estudios observacionales difieren del ensayo clinico en que el
investigador no tiene control sobre qué pacientes reciben el tratamiento.

En los estudios observacionales por cohortes, una determinada muestra es
analizada en el tiempo para observar la efectividad del tratamiento. Normalmente
presentan un mayor sesgo que los ensayos clinicos ya que cada tratamiento puede
ser elegido por pacientes con diferentes caracteristicas fisicas o sociales que tienen
un efecto en la efectividad y el coste. Es por tanto necesario en este tipo de
estudios controlar por las variables que puedan tener un efecto relevante en los
resultados del tratamiento.

Una ventaja de los estudios observacionales es que los resultados obtenidos
se asemejan mas a la verdadera efectividad del tratamiento que en los ensayos
clinicos. Ademas, suelen tener mayor duracién e incluir un mayor nimero de

pacientes.



18 1.1. Introduccidén al analisis coste—efectividad

Un estudio de caso—control es un estudio epidemioldgico, observacional,
analitico, en el que se distinguen entre los sujetos que presenten la enfermedad, o
en general un determinado efecto, frente a los que no la tengan (control). Una vez
seleccionados los individuos de cada grupo, se investiga si estuvieron expuestos
0 no a una caracteristica de interés (intervencion o tratamiento) y se compara la
proporcion de expuestos en el grupo de casos frente a la del grupo de controles.

Los estudios caso—control son ttiles para estudiar eventos raros. Permiten el
estudio con tamanos muestrales relativamente pequenos, exigen poco tiempo en su

ejecucion y son relativamente baratos comparados con los estudios por cohortes.

1.1.5. El modelo determinista frente al modelo estocastico

Para la realizacion de un anadlisis coste—efectividad podemos adoptar un
modelo determinista o un modelo estocastico.

El modelo determinista asume certeza en relacién al valor de algunos
parametros, mientras que los modelos estocasticos explicitamente incorporan la
incertidumbre como parte del calculo.

Por ejemplo, supongamos que estamos interesados en conocer el nimero de
pacientes con una determinada enfermedad que falleceran en los préximos diez
anos y conocemos la tasa anual de mortalidad de esa enfermedad, un 10%, y
la tasa de mortalidad media por otra causa, el 1%. Si aplicamos un modelo
determinista podriamos calcular el nimero de fallecidos debido a la enfermedad
multiplicando los porcentajes de supervivencia por el nimero de supervivientes en
cada uno de los diez anos. Este seria un modelo determinista porque la proporcion

de fallecimientos al ano es supuesta como cierta (Frame et al., 1993; Goeree et al.,
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1999; Craig y Tseng, 2002).

Los modelos estocéasticos realizarian el cdlculo de forma diferente. Cada evento
de salud es simulado usando ntimeros aleatorios para representar la probabilidad
del suceso. De esta forma, el nimero de personas que sobreviven los diez anos
en la simulacién es usado como estimador del verdadero valor. Si el nimero de
simulaciones es muy elevado, los valores simulados serdn muy similares a los del
analisis determinista. Esta simulacién se denomina simulacién de primer orden.

También puede ser considerada la simulacién de segundo orden, donde los
parametros de interés también se consideran inciertos. Es decir, en el ejemplo
anterior la tasa anual de mortalidad del 10% puede ser considerada como la
media de la distribucién de probabilidad en el rango de 0% al 100%. Cada
réplica representaria un valor aleatorio de la distribucion de los posibles valores
del parametro.

Los modelos estocésticos tienen la ventaja de considerar no solo efectos medios

sino también medir la incertidumbre de la estimacién.

1.1.6. Fuentes de incertidumbre en los analisis coste—
efectividad

El estudio de la incertidumbre en el andlisis coste—efectividad ha sido

ampliamente revisado por Manning et al. (1996), Briggs y Gray (1999) y Briggs

(2000). En esta seccién mostramos diferentes fuentes de incertidumbre en el

andlisis coste—efectividad:

1. Variabilidad inevitable. Se trata de aquella incertidumbre inevitable intra—

individuos. Hace referencia a la variabilidad existente en relacién a los
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resultados de un determinado tratamiento, efectividad o coste, entre
individuos homogéneos. También se denomina incertidumbre de primer

orden (Briggs, 2000).

Heterogeneidad. Hace referencia a la variabilidad entre individuos en los
resultados esperados, debido a (a) subgrupos de individuos identificables
con caracteristicas comunes como la edad, sexo u otra caracteristica, 6 (b)
diferencias no medidas o variables latentes. Este tipo de incertidumbre es

denominado por Briggs (2000) como ”caracteristicas de los pacientes”.

La mayoria de los estudios coste—efectividad comparan los resultados de
efectividad y coste obtenidos por los diferentes grupos de tratamiento,
asumiendo asi que las diferencias muestrales entre grupos no son relevantes

para la explicacion de la efectividad y el coste.

Incertidumbre sobre los pardmetros. Hace referencia a la incertidumbre
dentro del modelo del verdadero valor del parametro. Los parametros

pueden dividirse en dos tipos:

» Parametros estado, que en teoria pueden ser medidos con precisién si
se tuviera disponible la suficiente evidencia. También son conocidos
como parametros que pueden ser muestreados (Briggs, 2000). Desde
una perspectiva bayesiana estos parametros tienen distribuciones de
probabilidad asociadas a ellos, dando lugar a lo que se denominada

incertidumbre de segundo—orden.

» Pardmetros supuestos, que son decisiones cuantitativas del modelo que

pueden ser precisas si existe consenso, por ejemplo la tasa de descuento
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del beneficio en salud. Estos pardametros son fuente de la denominada

incertidumbre metodoldgica definida por Briggs (2000).

Tradicionalmente, la incertidumbre sobre los parametros se ha examinado
usando analisis de sensibilidad. En un andlisis de sensibilidad, algunos
componentes claves del modelo son modificados, estableciendo como limites
la peor y la mejor situacion. Los resultados del modelo se expresan en
términos de intervalos que reflejan la peor y mejor situacién posible,

analizando asi la sensibilidad de los resultados.

En los ultimos anos ha crecido el interés por el desarrollo de modelos
estadisticos que incluyen medidas de incertidumbre. En este sentido

encontramos:

» Analisis de sensibilidad probabilistico.

En este tipo de modelos se asume que los parametros desconocidos
siguen algin tipo de distribuciéon. El resultado final puede ser
simulado tomando realizaciones aleatorias para cada distribucion.
Willard y Critchfield (1986) desarrollan un andlisis de sensibilidad
probabilistico para el caso de la trombosis venosa profunda usando
como distribuciones la normal y la beta. Doubilet et al. (1985) utilizan
la distribucién normal logistica para comparar tres opciones de cuidado

para pacientes con infecciones por herpes simple.

Una vez las distribuciones han sido especificadas para cada parametro,
la distribucién final de los mismos puede ser simulada. La definicion

de las distribuciones de cada parametro debe de considerar si los
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parametros son independientes o no.

Anaélisis Bootstrap.

Este método no requiere especificar la distribucion de los parametros.
Si los datos incluyen n observaciones, entonces el analisis bootstrap
toma muestras aleatorias de n observaciones con reemplazamiento. Los
parametros de interés son estimados para cada una de las muestras
bootstrap. La distribucion observada de cada parametro resultado
proporciona una estimacion de su verdadera distribucion. Efron y
Tibshirani (1993) describen cémo realizar este método para ratios,
como la ratio coste—efectividad. Algunas aplicaciones del analisis
bootstrap en estudios coste—efectividad son Tambour y Zethraeus
(1995), Briggs et al. (1997), Gray et al. (2000), O’'Hagan y Stevens
(2003) y Korthals-de Bos et al. (2004).

Estimaciones bayesianas.

La metodologia bayesiana permite un tratamiento natural de la
incertidumbre ya que los pardmetros del modelo son considerados
variables aleatorias con distribuciones de probabilidad asociadas. De
esta forma, el andlisis bayesiano ofrece, a través de lo que se denomina
distribucién a posteriori del parametro, la estimacién puntual del
pardmetro (media, moda o mediana) y la incertidumbre del mismo

a través de los intervalos de credibilidad.

Una de las primeras aplicaciones de esta metodologia en el contexto
médico la encontramos en Eddy et al. (1992). Spiegelhalter et al.

(1994) y Jones (1996) discuten la aproximacién bayesiana para la
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inferencia estadistica en la comparacion de tecnologias sanitarias. Mas
recientemente, Parmigiani (2002) discute la modelizaciéon bayesiana
en las tomas de decisiones en salud. Existen muchos ejemplos en la
literatura del uso de la perspectiva bayesiana aplicada a la comparacion
de tratamientos (Brophy y Joseph, 1995; Heitjan, 1997; Al y Van Hout,

2000; Fryback et al., 2001; Vanness y Kim, 2002; entre otros).

4. Incertidumbre en el modelo. La incertidumbre entre modelos hace referencia
a la carencia de conocimiento en relaciéon a la apropiada estructura
cualitativa del modelo, por ejemplo, la distribucién de los costes o de la
efectividad. Es también una componente de la incertidumbre metodolégica

(Briggs, 2000).

1.1.7. Toma de decision en el analisis coste—efectividad

El analisis coste—efectividad trata de combinar informacion tanto de la
efectividad clinica como de los costes. La medida central usada en el analisis
coste—efectividad es la ratio coste—efectividad. El objetivo de la ratio coste—
efectividad es la comparacién entre dos alternativas. Generalmente una de las
alternativas comparadas es el tratamiento o intervenciéon nueva bajo estudio
mientras que el otro tratamiento puede ser el que se lleva realizando hasta ese
momento, otro tratamiento alternativo o la no intervencién. Por esta razon, los
tratamientos comparados suelen denominarse tratamiento alternativo o nuevo
(T1) y el tratamiento control (T0), respectivamente.

Si suponemos conocido el coste medio vy v 71 de los dos tratamientos que

estan siendo comparados, asi como la efectividad media de cada tratamiento, &
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y €1, entonces podemos definir AC = v — v y AE = ;1 — gy como el coste
medio incremental y la efectividad media incremental, respectivamente. La ratio

coste—efectividad incremental (ICER) se obtendra como:

1cER="1""0_2C

= . 1.1.1
€1 —¢&o AFE ( )

La ICER puede ser interpretada como el coste por unidad de incremento de
efectividad al adoptar el tratamiento alternativo (T1) en lugar del tratamiento
control (T0).

La ICER ha sido la medida mas utilizada para la toma de decisiones en los
analisis coste—efectividad. Sin embargo esta medida ha sido cuestionada en los
ultimos anos debido a las dificultades en su interpretacion, asi como en el calculo
de su intervalo de confianza, principalmente cuando el denominador es cercano a
cero.

Para la representacion de la ratio anterior se emplea el plano dividido en
cuatro cuadrantes donde, en el eje x se mide la diferencia en efectividad (AFE)
y en el eje y se mide la diferencia en costes (AC) (ver Figura 1.2). Los cuatro
cuadrantes muestran las diferentes combinaciones posibles en relacion al signo de
la efectividad y el coste incremental.

Los cuadrantes Il y IV se corresponden con dominancia del tratamiento TO
y T1, respectivamente. El cuadrante II indica que el tratamiento T1 es mas
costoso y menos efectivo que el tratamiento TO. En cambio, en el cuadrante
IV el tratamiento T1 es mas efectivo y més barato. En ambos cuadrantes el valor
de la ratio ICER es negativo.

Esta ratio por si sola no nos permite comparar tratamientos. Una dificultad
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Cuadrante I(b):

T1 més efectivo y mas costoso aC=Rc AE
AE =0,AC=0,ICER>Rc,INB= 0 - -~
/
Cuadrante II: P
T1 es dominado por TO -
-~
_ AE =0, AC=0ICER=0,INE =0 _ “Cuadrante \a)
2 - T1 mas efectivo y mas costoso
% - - AE=0,AC=0,ICER<Rc,INB=>0
5 ~
g
5 Cuadrante lli{a): ) e
£ T1 es menos efectiva y menos costoso -
»
2  AE<0,AC<0ICER<ReNB<0 g
(&}
~ Cuadrante V.
- T1 damina a TO
Pl
- AE =0, AC=0ICER=0,INE =0
-~
<" Cuadrante II(b).
- T1 es menos efectivo y menos costoso
AE <0 AC=0,ICER =R¢,INB =0

Efectividad Incremental ( A E)

Figura 1.2: Plano Coste-Efectividad (Spiegelhalter et al., 2004).

conceptual de la ICER es que su interpretacién cambia en funcién del signo de
AFE. Asi, un mismo valor negativo puede estar indicando dominancia del nuevo

tratamiento o dominancia del tratamiento control.

En el primer cuadrante, el nuevo tratamiento es més efectivo pero también
mas costoso. En esta ocasion el tratamiento T1 serd preferido cuando el coste por
unidad de efectividad (ICER) sea menor que una cantidad fija R.. El valor R,
representa el maximo coste aceptable por unidad de efectividad. La Figura 1.2
muestra la recta AC' = R.-AFE. El area por debajo de dicha recta en el cuadrante
I corresponderia con valores de la ICER inferiores a R, lo que implica preferencia

por el tratamiento T1. En el area superior el tratamiento TO seria preferido.
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En el cuadrante III el nuevo tratamiento es menos efectivo pero mas barato.
En este cuadrante, el tratamiento T1 sera preferido si la reduccion de los costes
por pérdida de unidad de efectividad es mayor que el valor R.. En caso contrario
el mejor tratamiento seria el TO.

En definitiva, el tratamiento T1 es preferido para valores pequenos de la ICER
si el incremento de la efectividad es positivo (cuadrante I), o para valores elevados
de la ICER si el incremento de la efectividad es negativo (cuadrante III). Para la
toma de decisién, la estimacion de la ICER debe venir acompanada de informacion
acerca del cuadrante en el que se encuentra la solucién. También se comprueba
que el area del plano que muestra la preferencia por el tratamiento T1 es aquella
que se encuentra por debajo de la recta AC' = R.- AFE. Para una mayor discusién
e ilustraciones de los problemas interpretativos de la ICER ver Heitjan et al.
(1999) y O’Hagan et al. (2000).

Por tanto, la toma de decisiones a partir del valor de la ICER no debe estar
basada unicamente en la estimacién puntual del mismo. Es necesario el analisis
de la incertidumbre asociada a dicha estimacion.

Ademas de los problemas interpretativos que presenta la ICER, también se
observan limitaciones en el célculo de sus intervalos de confianza (Tambour et al.,
1998). Para fijar la precisién de las estimaciones de la ICER surgen distintas
técnicas de célculo de intervalos de confianza (Polsky et al., 1997), enmarcadas

en la estadistica clasica, que exponemos a continuacién:

s Método Boxz. El método Box emplea limites de confianza calculados
separadamente para el coste y la efectividad con el objeto de calcular un

intervalo de confianza para la ICER (O’Brien et al., 1994; Wakker y Klaasen,
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1995). El limite inferior del intervalo de confianza se define como el limite
inferior del coste incremental dividido por el limite superior de la efectividad
incremental. El limite superior del intervalo ICER se define como el limite
superior del coste incremental dividido por el limite inferior de la efectividad

incremental. La Figura 1.3 muestra un ejemplo gréafico del método de caja.

sup

AC=Rc "-AE
ac=R™" AE

csup
=
=
o
£
[ Cme(l
o
£
= .
3 AC=Rc™ AE
]

Cinf

E inf E med g sup

Efectividad incremental

Figura 1.3: Caja de confianza sobre el plano coste—efectividad. (Briggs, 2001)

El método Bozr implicitamente asume que la correlacion entre el coste
incremental y la efectividad incremental es cero pero no realiza restricciones

sobre la normalidad o simetria de la distribucion de la ICER.

s Series de Taylor. Este método incorpora la estimaciéon del error estandar
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de la ICER a través de las series de Taylor (O’Brien et al., 1994). El
intervalo de confianza es definido por dos puntos, cada uno de los cuales
se situa a 1.96 errores estandar estimados de la ratio muestral. Este
método incorpora la correlacién entre el coste y la efectividad incremental
en el calculo del error estandar, pero asume que la estimacién de la
ICER se distribuye normalmente, supuesto altamente discutible en muchas
aplicaciones précticas (Thompson y Barber, 2000; O’Hagan y Stevens,
2001b, 2003).

Bootstrapping no—paramétrico (Chaudhary y Stearns, 1996; Briggs et al.,
1997). Se seleccionan un nimero elevado de muestras bootstrap con
reemplazamiento a partir de la muestra principal y se calcula la ICER para
cada una de las submuestras. Las distintas estimaciones son ordenadas en
orden ascendente. Existen diferentes métodos para identificar el intervalo
de confianza del 95 % dentro de dicha distribucién ordenada. El método de
los percentiles es uno de los mas sencillos de calcular pero no es tan exacto
como otros métodos. Asi por ejemplo, cuando se realizan 1000 estimaciones
bootstrap, el método de los percentiles usaria como limite inferior el niimero
26 de la serie ordenada y como limite superior el nimero 975. La Figura 1.4
muestra un ejemplo de la estimacién del intervalo de confianza de la ICER

a través del método bootstrapping.

El método bootstrapping no—paramétrico considera la correlacion entre
el coste y la efectividad incremental. Ademads, no realiza supuestos
paramétricos en la distribucién de la ratio, tales como normalidad o

simetria.
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Figura 1.4: Estimacién del intervalo de confianza de la ICER a través del método
bootstrapping (Briggs, 2001).

= Método Fieller. Este método es una aplicacién del teorema de Fieller
(Fieller, 1954). Se trata de un método paramétrico de cdlculo de intervalos
de confianza de una ratio basado en el supuesto de que el numerador
y denominador de la ratio siguen una distribucién normal bivariante.
Chaudhary y Stearns (1996) y Willan y O’Brien (1996) han propuesto
la aplicacion de este método a la estimacién de intervalos de confianza
para la ICER. La correlaciéon estimada entre el coste y la efectividad
incremental se incluye en el calculo. El teorema de Fieller no asume la

restricciéon de normalidad ni simetria en la distribucién de la ratio. El
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método de Fieller presenta problemas cuando el denominador del cociente,
la efectividad incremental, no es significativamente diferente de cero, como
muchas veces ocurre en la préactica clinica. En tales casos puede producir

intervalos infinitos (Laska et al., 1997; Heitjan, 2000).

Las elipses de confianza. Van Hout et al. (1994) extienden el uso de la
clase normal a una clase mas general que la incluye, la clase eliptica de
distribuciones, desarrollando asi la idea de que la distribucién conjunta del
coste y la efectividad incremental es eliptica. A partir de esta idea derivan
la formula de la elipse asumiendo que la efectividad y el coste siguen una
distribucién normal bivariante. La ventaja de este método con respecto al
método caja es que asume la existencia de cierta correlacién entre el coste
y la efectividad. La Figura 1.5 muestra un ejemplo de la estimacion de

intervalos de confianza para la ICER.

Las lineas de contorno de la elipse sobre el plano coste—efectividad
representan aquellas combinaciones de efectividad y coste incremental en

los que la funcién de densidad se mantiene constante.

Como hemos visto anteriormente, cada uno de los métodos disenados para la

estimacién clasica de los intervalos de confianza de la ICER presentan limitaciones

metodolégicas serias. El beneficio neto incremental (INB) ha sido propuesto como

una medida alternativa de toma de decisién en el analisis coste—efectividad que

no posee los problemas asociados con la ICER (Stinnett y Mullahy, 1998). Es

definido como:

INB =R, -AE — AC, (1.1.2)
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Figura 1.5: Elipses de confianza sobre el plano coste—efectividad (Briggs, 2001).

donde R, se interpreta como el coste que esta dispuesto a pagar el decisor por
incrementar la efectividad en una unidad.

El beneficio neto incremental asi definido vendra medido en unidades
monetarias. El INB puede ser transformado en el beneficio en salud neto

incremental (INHB) a través de la siguiente expresion:

INB _ \p_2¢ (1.1.3)

INHB =
R, R.

La relacién entre el INB y la ICER vendra explicada para cada uno de los

cuatro cuadrantes de la Figura 1.2:
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» Cuadrante I. En este area, tanto el incremento del coste como el

incremento de la efectividad toman valores positivos. En este caso el

beneficio neto sera positivo cuando:

A
INB>0:>RC-AE—AC>0:>RC>A—g:ICER,

por tanto, valores positivos del beneficio neto se corresponden con valores

de la ICER por debajo del limite fijado por R,.

Cuadrante II: En este caso, el nuevo tratamiento reduce la efectividad y
aumenta los costes del tratamiento control, por tanto se trata de un area
en la que domina el control. En este caso el INB tomara siempre valores

negativos ya que el valor R, es siempre positivo

Cuadrante III: En este cuadrante, tanto el incremento del coste como el

de la efectividad son negativos. El INB tomara valor positivo si:

A
INB>0:>RC-AE—AC>O:>RC<A—g:ICER,

por tanto, un INB positivo implica que el descenso de los costes en términos

de efectividad es mayor que el minimo exigido a través del R..

Cuadrante IV: Los valores del INB son siempre positivos. Valores de la
ICER en este cuadrante indican que el nuevo tratamiento domina al control

ya que aumenta la efectividad ahorrando costes.

Queda claro, por tanto, que valores positivos del beneficio neto incremental

(INB) indican preferencia por el nuevo tratamiento T1 frente al tratamiento

control TO.
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Observemos que de la Expresion (1.1.2) se deduce trivialmente que:

AC
INB = R.=—=ICFER.
0 — NG C

Asi, si el valor que estda dispuesto a pagar el decisor por incrementar la
efectividad en una unidad (R,) coincide con el incremento en coste por unidad de
efectividad del tratamiento T'1 frente al TO (ICER), el beneficio neto incremental
sera nulo.

En contraste con la ICER, donde la varianza no esta definida, la varianza del
beneficio neto se obtiene de forma simple a partir de la combinacién lineal de dos

variables asintoticamente normales. La varianza puede venir definida por:

var(INB) = (R.)? - var(AE) + var(AC) — 2+ R. - cov(AE,AC),  (1.1.4)

para el beneficio neto en términos monetarios, o:

var(INHB) = var(AFE) + #Var(AC) — % -cov(AE,AC) (1.1.5)

para el beneficio neto en términos de beneficio en salud.
Aunque el beneficio neto incremental puede venir dado de ambas maneras,
nosotros adoptaremos la definicion més extendida: el INB en términos monetarios.
A diferencia de la ICER, la varianza del beneficio neto incremental es
matematicamente tratable y, con una muestra suficientemente grande, su
distribucién muestral se aproxima a una normal. El problema surge en su céalculo,
ya que supone el conocimiento del valor R., necesario para la toma de decisiones.
Ante la dificultad de fijar un tnico valor R. es preferible trabajar con

un rango de posibles valores. De esta forma surge la curva de aceptabilidad
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coste—efectividad (CEAC). Dicha curva se obtiene representando graficamente la
probabilidad de obtener un INB positivo para cada valor de un rango de valores
de R. (Van Hout et al., 1994). La Figura 1.6 muestra un ejemplo de curva de

aceptabilidad coste—efectividad:

Pr{INB(Rc)=0)

05

0.4 —

02 —
0.16

0.1 —

0.0

=
Valor Rc

Figura 1.6: Curva de aceptabilidad coste—efectividad.

Fenwick et al. (2004) analizan las caracteristicas de la curva de aceptabilidad
coste—efectividad. Un valor del R. = 0 indicaria que el decisor no esta dispuesto
a pagar nada por aumentar la efectividad. Por lo tanto, la decisién de

qué tratamiento es preferido se adoptaria en funcion de los costes. La probabilidad
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de que el beneficio neto sea positivo para un valor del R, = 0 coincide con
la probabilidad de que el nuevo tratamiento T1 sea mas barato. Graficamente
coincidiria con la ordenada en el origen de la curva de aceptabilidad coste—

efectividad. En el ejemplo mostrado en la Figura 1.6 esta probabilidad es del

16 %.

Un criterio para seleccionar qué tratamiento es preferido puede ser elegir aquel
que tenga una mayor probabilidad de tener un beneficio neto positivo. El valor del
R. que suponga una probabilidad del 50 % (R) se convierte asi en el valor critico
a partir del cual variara la decisién de qué tratamiento es preferido. Obviamente
éste es un valor de referencia y en cada situacién practica se podran fijar valores

de referencia distintos en funcién del grado de seguridad que se desee alcanzar

La curva de aceptabilidad coste—efectividad presenta una asintota horizontal
para valores del R. que tienden a infinito. Valores del R, elevados indican que el
decisor esta dispuesto a pagar mucho por incrementar la efectividad. A medida
que aumenta el valor R, la efectividad es mas valorada y los costes disminuyen
su peso en la toma de decisiéon. Para valores del R. que tienden al infinito, la
decisiéon se basa tnicamente en qué tratamiento es mas efectivo. Por lo tanto,
la curva de aceptabilidad coste—efectividad presenta una asintota horizontal que

coincide con la probabilidad de que el nuevo tratamiento T1 sea méas efectivo.

La curva de aceptabilidad coste—efectividad ha sido desarrollada desde una
perspectiva clasica a partir de la definicién del p—valor (Lothgren y Zethraeus,
2000). El nivel de confianza para el cual el beneficio estimado es significativamente
distinto de cero es representado como funcién de R.. La forma natural de

interpretar estas curvas es en términos de probabilidad, probabilidad de que el
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INB sea positivo, o en otras palabras, probabilidad de que la nueva intervencién
T1 sea preferida al tratamiento control T0, dado un R.. De hecho, ésta es la forma
en la que las curvas de aceptabilidad coste—efectividad han sido interpretadas en
gran parte de la literatura clasica (Van Hout et al., 1994; Briggs y Fenn, 1998;
Raikou et al., 1998). La interpretacién de la curva aceptabilidad coste—efectividad
en términos de probabilidad unicamente es posible si se adopta una perspectiva

bayesiana.

1.2. La perspectiva bayesiana

1.2.1. Introduccion

Han sido muchas las técnicas estadisticas aplicadas a la comparacién de
tecnologias sanitarias. La perspectiva clasica ha sido la mas empleada para la
comparacion entre tratamientos (Van Hout et al., 1994; Wakker y Klaasen, 1995;
Willan y O’Brien, 1996; Laska et al., 1997; Stinnett y Mullahy, 1998; Tambour
et al., 1998; entre otros). Sin embargo, el analisis clasico presenta determinados
inconvenientes, en especial, el tratamiento de la incertidumbre, a los que la
aproximacién bayesiana puede dar una respuesta adecuada.

La investigacion clinica es esencialmente un proceso dinamico, en el cual
todo estudio se enmarca en un contexto de actualizacion de conocimientos. El
método bayesiano se ajusta a este comportamiento dada su naturaleza dinamica,
en el que las creencias iniciales, recogidas a través de la distribucion a priori,
son modificadas por los nuevos datos a través del teorema de Bayes. Existe una

extensa literatura en la aplicaciéon de métodos bayesianos, entre los que destacan

los textos de Box y Tiao (1973), Gelman et al. (1995) y Berry (1996) entre
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muchos otros. Briggs (1999) define, sin detalles técnicos ni datos, la aproximacion

bayesiana al CEA.

Para una primera aproximacién a los métodos bayesianos aplicados a la
evaluacién de tecnologias sanitarias se recomiendan los textos de Spiegelhalter

et al. (2000a) y O’Hagan y Luce (2003).

El primer trabajo que presenta un andlisis explicito haciendo uso de
informacion a priori y demostrando el valor de tal informacién es el realizado
por O’Hagan et al. (2001). Dicho trabajo estd realizado bajo el supuesto de
normalidad en coste y efectividad. En un trabajo posterior, O’Hagan y Stevens

(2001b) rompen dicho supuesto y proponen un marco general de aplicacion.

Stevens y O’Hagan (2001) realizan una interesante comparacién entre la

metodologia clasica y bayesiana, aplicada al CEA.

Una de las principales diferencias entre ambas técnicas estadisticas se
encuentra en el modo en que resuelven el problema de la inferencia. En una
aproximacion frecuentista o clasica, los parametros de interés no se suponen
variables aleatorias, de hecho, se trata de cantidades fijas y desconocidas, lo que
impide el célculo de probabilidades para distintos valores del parametro. Esta
es una de las principales diferencias entre la inferencia clésica y la bayesiana.
En la metodologia bayesiana, los parametros se suponen variables aleatorias, con

distribuciones de probabilidad asociadas.

Otra caracteristica del andlisis bayesiano es la posibilidad de incorporar
informacion a priori sobre los pardametros de interés. Dependiendo del origen
de la informacién inicial, los métodos bayesianos pueden ser clasificados en tres

grupos. Cuando las distribuciones a priori se basan en informacién estadistica
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previa hablamos de Bayes empirico. Una segunda aproximacion seria asumir que
carecemos de informacion acerca del parametro de interés por lo que se adoptaria
una posicién de desconocimiento a priori. La tercera aproximacién es conocida
como Bayes subjetivo ya que la informacién es asignada, o elicitada, a partir de

las creencias personales de expertos del tema en cuestion.

Existe una extensa literatura acerca del proceso de asignacion o elicitacion
de distribuciones de probabilidad subjetiva a partir del conocimiento de expertos
(Savage, 1971; Murphy y Winkler, 1977; Genest et al., 1986). Chaloner (1996)
proporciona una revision de los métodos de elicitacion de informacién a priori
en pruebas clinicas, incluyendo entrevistas con clinicos, cuestionarios, etc.
Otros trabajos que estudian el proceso de elicitacion con datos clinicos son
Freedman y Spiegelhalter (1983), Spiegelhalter y Feedman (1986), Wolpert
(1989), Spiegelhalter et al. (1994), Kadane y Wolfson (1995), Spiegelhalter et al.
(1995), Chaloner y Rhame (2001) y Véazquez-Polo y Negrin (2004).

De forma analoga a la definicién de estimadores insesgados de parametros
desconocidos, test de hipdtesis y calculo de intervalos de confianza en la estadistica
clasica, la estadistica bayesiana también puede generar resultados a partir de
la consideracion de la distribucién a posteriori del parametro o parametros
de interés. Es posible la realizacién de estimaciones puntuales (media, moda
o mediana segun la funcién de pérdidas que consideremos) o el célculo de
intervalos de credibilidad a partir de la distribuciéon a posteriori, permitiendo

la interpretacion en términos de probabilidad.

Supongamos que el pardmetro € es alguna cantidad desconocida y de interés

para el andlisis, como por ejemplo la efectividad media de un determinado
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tratamiento. En la estadistica bayesiana se parte de una densidad a priori 7(6) que
describe el conocimiento sobre el parametro € al inicio del estudio. Supongamos
ademas que disponemos de algin tipo de evidencia en forma de datos z cuya
verosimilitud depende de 6. Esta funcién de verosimilitud ¢(z|0) 6 plausibilidad de
los datos observados dado 6 describe la informacién aportada por los datos. Ahora
estamos interesados en conocer la probabilidad del parametro # incorporando los
datos x en el analisis. El conocimiento a priori y la verosimilitud son combinados
a través del teorema de Bayes. La densidad a posteriori m(f|x) describe el
conocimiento a posteriori acerca del parametro. La expresion de dicha densidad

a posteriori se obtiene como:

m(0) - £(x]0)
[ m(u) - €(x|u)du

donde el simbolo o hace referencia al factor de proporcionalidad.

m(0|x) = x 7(0) - £(x]0), (1.2.1)

Para el caso que nos ocupa del CEA, supongamos que 6§ = (AE,AC)
es el pardmetro bivariante de interés. Si denominamos 7(AE, AC|z) como la
distribucién a posteriori de la efectividad y el coste incremental, (AE, AC) =
(€1 — €0,71 — V), podemos calcular de manera natural las siguientes cantidades

de interés en los analisis coste—efectividad:

= La probabilidad a posteriori de que el nuevo tratamiento incremente tanto
los costes como la efectividad, es decir, la probabilidad a posteriori de que
la ratio coste—efectividad incremental se sitiie en el primer cuadrante de la
Figura 1.2. Esta se obtiene como la integral definida para valores positivos

de AE y AC de la distribucién a posteriori conjunta:

+o00 +oo
/ / m(AE, AC|z)dACdAE.
0 0
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= La probabilidad a posteriori de que el nuevo tratamiento disminuya tanto
los costes como la efectividad (Figura 1.2, cuadrante III). Se obtiene a través

de la integral:

0 0
/ / T(AE, AC|2)dACAAE.

= La probabilidad a posteriori de que el nuevo tratamiento domine tanto en
costes como en efectividad al tratamiento control (Figura 1.2, cuadrante

IV). Se obtiene a través de la expresion:

+o0 0
/ / T(AE, AC|z)dACdAE.
0 —0o0

= Por 1ltimo, la probabilidad a posteriori de que el control domine al

tratamiento alternativo (Figura 1.2, cuadrante II):

0 +o0
/ / 7(AE, AC|z)dACAAE.
—o0 J0

Como vemos, bajo esta interpretacién, cada uno de los cuadrantes tiene
asociada una probabilidad que nos permite la toma de decisiones, cosa que no es
posible desde el punto de vista frecuentista.

La estimacién bayesiana de la ratio coste—efectividad incremental es
desarrollada por Heitjan et al. (1999). Un nuevo tratamiento sera susceptible
de ser aplicado tanto si la ratio ICER se sitia en el cuarto cuadrante como si
toma valores en el primer y tercer cuadrante. En el primer cuadrante, el nuevo
tratamiento serd preferido si la ICER estimada es inferior al valor R, que define
el coste maximo que el decisor esta dispuesto a pagar por un incremento unitario
de la efectividad. Del mismo modo, en el tercer cuadrante, el nuevo tratamiento

serd preferido si la ICER estimada es superior al valor R. ya que indicaria que
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la reduccién de los costes compensa la pérdida de efectividad. De esta forma,
podemos obtener la probabilidad de que el nuevo tratamiento T1 sea preferido

COIMo.

400 0 ~+o00 R.-AE
/ / T(AE, AC|2)dACAAE + / / T(AE, AC|z)dACAA E+
0 —00 0 0

(1.2.2)
0  [RoAE
/ / T(AE, AC|x)dACdAE.

Si calculamos esta probabilidad para un rango de valores de R. podemos
construir la curva de aceptabilidad coste—efectividad.

Por su propia definicion, la interpretacién natural de la curva de aceptabilidad
coste—efectividad en términos de probabilidad solo es posible con la aproximacion
bayesiana (Briggs, 1999). Una vez estimada la distribucién a posteriori del
beneficio neto incremental, la probabilidad de que el INB tome valores positivos
puede ser representada como funciéon de R. con el objeto de generar las
curvas de aceptabilidad coste—efectividad (Figura 1.6). De la Expresion (1.2.1)
se deduce facilmente que la curva de aceptabilidad coste—efectividad usando
una distribucién a priori no-informativa coincide con la curva basada en la
verosimilitud muestral. Aunque con interpretaciones distintas, la presentacién
de la curva de aceptabilidad coste—efectividad en el contexto de un anélisis
frecuentista puede considerarse equivalente a un andlisis bayesiano coste—
efectividad asumiendo informacién difusa a priori.

Actualmente, ain no siendo la norma, existe una importante variedad
de trabajos que proponen la perspectiva bayesiana en la comparacién de

tratamientos a través de los andlisis coste—efectividad (Heitjan, 1997; Briggs,
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1999; Heitjan et al., 1999; Al y Van Hout, 2000; O’Hagan y Stevens, 2001b,a;
O’Hagan et al., 2001; O’'Hagan y Stevens, 2003; Vazquez-Polo et al., 2004a,b).

1.2.2. EIl caso normal

O’Hagan et al. (2001) desarrollan por primera vez un modelo formal explicito
del analisis coste—efectividad en el marco de la estadistica bayesiana.

Supongamos que tenemos observaciones e;; y ¢;; para ¢ = 1,2,...,n; y
J = 0,1. Es decir, tenemos una medida de efectividad e;; y coste ¢;; para cada
paciente en una prueba con dos tratamientos, siendo n; el nimero de pacientes
asociados al grupo de tratamiento j.

Consideraremos el caso en que tanto los costes como la efectividad del
tratamiento se distribuyen segin una distribucion normal. Es importante
reconocer que en muchas pruebas la efectividad o los costes siguen distribuciones
claramente no normales. Por ejemplo, la efectividad en ocasiones es medida a
través de variables no cuantitativas sino cualitativas segin se haya logrado o no
un determinado objetivo. Por otro lado, los costes a menudo presentan un alto
grado de asimetria, donde unos pocos pacientes muestran costes muy superiores
al resto. El caso normal puede considerarse como el modelo base para el desarrollo
de modelos posteriores y, en ocasiones, ha sido justificado para el caso de tamanos
muestrales grandes por el Teorema Central del Limite.

Si bien es razonable asumir independencia entre pacientes, es necesario asumir
cierta correlaciéon entre la efectividad y el coste para un paciente dado. Por tanto,
el vector compuesto por la efectividad y el coste de un determinado paciente

seguird una distribucién normal multivariante de la siguiente forma:
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Lij = (6ij7 Cij)lle ~ N(Oéj, Ej)a j = 07 17 (123)

siendo 6 = (ap, a1, Xo, 21) el pardmetro de interés, y x;; = (e;5, ¢;;) el conjunto de
datos. El vector o serd un vector compuesto por la efectividad y el coste medio
del tratamiento j.

Siendo a; = (g4,7;)’, el primer interés se centra en el vector de diferencia de

medias:

— AE
A= ] — Oy = ( “ <0 ) = ( ) , (124)
=7 AC

donde AFE es el incremento en eficacia del tratamiento 1 frente al 0, y AC' es el
correspondiente incremento en costes.

El beneficio neto incremental vendra definido por:

INB(R.) = R.- AE — AC. (1.2.5)

El valor R, es interpretado como el coste econémico por unidad de eficacia
anadida que el decisor estd dispuesto a pagar. De hecho, si INB(R.) > 0 el
tratamiento 1 es preferido al 0. En la practica no es facil asignar valores a R.,

por ello calculamos la probabilidad a posteriori de que INB(R,) sea positivo,

Pr[INB(R.) > O], (1.2.6)

como funcién de R.. La representacion grafica darfa lugar a la curva de

aceptabilidad coste—efectividad (CEAC), como en la Figura 1.6.
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Se propone una formulacién general con distribuciones a priori condicionadas
que permita la incorporacion flexible de los conocimientos a priori. Asumimos

que la distribucion conjunta a priori puede ser factorizada como:

7(0) = m(a, ) - (Xg) - w(21). (1.2.7)

Es decir, asumimos independencia entre (g, «1), los vectores de efectividad y
coste medio de cada tratamiento, y ¥ v 21, las matrices de varianzas—covarianzas.

Asumimos la distribucién a priori inversa de Wishart para las matrices de
varianzas—covarianzas Yy y 21, y una distribucién normal multivariante para ay
y «y. Estas distribuciones son conjugadas condicionalmente para la verosimilitud
(O’Hagan, 1994).

Concretamente, 3; ~ IW(A;, f;), para j = 0,1. Su distribucién a priori

vendra dada por:

() o 509 exp (= (i (557, ). (125)

donde f; indica los grados de libertad a priori del pardmetro y (f; —3)7'A; es la
media a priori de X;, para f; > 3.

Combinando ag y ag es un unico vector a = (g, /) ), asumimos que « sigue
una distribucién a priori normal, a ~ N (m, V')

Aplicando el teorema de Bayes mostrado en (1.2.1) que combina la funcién
de verosimilitud con la distribucién a priori obtenemos la siguiente distribucion

a posteriori:

7(0]z) oc | Sy HAF2| D, |~ et 24/ g (B /9), (1.2.9)
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donde

B=tr (7 (41 + 51)) +tr (331 (A2 + 55)) 4+ (0 — m)'VHa—m)

+n1(ap — fl)lzfl(ao — 1) + no(ay — 52),22_1((12 — I9)

ng

n;
Ti=ngt Y wy, Si= ) (wy @) (@ - T
j=1

j=1

Definiendo el vector b(R.) = (=R, 1, R.,—1)’, podemos definir el beneficio
neto incremental como INB(R,.) = b(R.)a. En este caso nos interesa realizar
inferencia sobre INB(R,). Desafortunadamente, no podemos derivar de forma
analitica la distribucién a posteriori de INB(R,). Sin embargo, la distribucién
a priori propuesta es conjugada condicionalmente para la verosimilitud, lo que
significa que podemos obtener la densidad marginal de « integrando con respecto

anyzlz

m(ale) oc [1+ naar = 21) (A + )7 ar — 7)) "

X [1+ny(an — 22) (A2 + S2) (a2 — 7o —(n2+12)/2

xexp [—(a—m) V' (a—m)/2].
Podriamos evaluar Pr[INB(R,) > 0|z] a través de la integracién numérica
sobre las cuatro dimensiones de la distribucién anterior. Sin embargo, es

aconsejable el uso de la técnica de muestreo de Gibbs, en el marco de los

modelos de simulacién Markov Chain Monte Carlo (MCMC) (Geman y Geman,
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1984; Gelman et al., 1995; Gilks et al., 1996; Tweedie, 1998), por la robustez y
simplicidad de este método. El muestreo de Gibbs es uno de los métodos MCMC
maés utilizados. A continuacién mostramos una breve descripcién del mismo.
Denotamos de forma general al vector 6§ = (6;,6;,...,6,) como el vector que
incluye los p pardmetros de interés. Siendo w(f|z) la distribucién a posteriori
conjunta de los pardmetros, la distribucion de cada parametro condicionada al

resto puede obtener de forma general como:

7(0|x)
[ w(0)z)do,

7o (04101, ... 00-1,0011,...,0,,7) =

Supongamos que es posible obtener muestras de cada una de las distribuciones

condicionadas unidimensionales de los parametros de interés. El muestreo de

Gibbs consiste en el muestreo de la distribucién a posteriori conjunta a partir
de las distribuciones condicionadas empleando para ello un método ciclico.

El método requiere dela definicion de los valores arbitrarios de partida,

6 = (950), 9&0), e ,91(,0)). A partir de ellos generamos las diferentes muestras

M), 92 9B donde H™+Y) se obtiene de 8™ de la siguiente forma:

eﬁmH) es muestreado de 71(91|0§m), Hém), . ,ngm)),
Hém“) es muestreado de 7r2(92|9§m+1), Qém), . ,9;(,7”)),
0" es muestreado de ms(65|0V™ Y, 05" g L 60,
91()m+1) es muestreado de 7Tp(9p|9§m+l), 9§m+1), . ,91(3"_?1)).

El proceso de muestreo aleatorio de cada iteracion se desarrolla

independientemente. El muestreo de Gibbs es un proceso estocastico en el que la
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estimacion el vector 6, se obtiene a través de un muestreo aleatorio obtenido a
partir de las distribuciones condicionadas.

Las primeras muestras obtenidas en el proceso de Gibbs vienen determinadas
por los valores iniciales (9. Este hecho puede corregirse desechando las h primeras
realizaciones muestrales, la denominada muestra “burn in”. Es decir, dada la

secuencia muestral

@(0)7 9(1)7 o 7‘9(h*1) o) 9(h+1)7 .

Y Y

g H)

.y

se desechan las h primeras realizaciones muestrales estimando los parametros a
posteriori a partir de la muestra 8™, ... ) La muestra definitiva, una vez
eliminada la muestra “burn in”, puede ser reordenada como ), ... M) donde
M = H — h es el tamano de la muestra MCMC.

La cadena de Markov obtenida a través del proceso de Gibbs se define como
una cadena de Markov “homogénea”; ya que la distribuciéon de transicion es
la misma en cada paso. Uno de los principales resultados del analisis de las
cadenas de Markov es que bajo ciertas condiciones generales una cadena de
Markov homogénea converge. La convergencia se define como el hecho de que
la distribucién de "™ dado el valor inicial 8 converge para m — oo a la
distribucién limite 7(f|z) que es independiente de 6® y depende solo de las
distribuciones de transicion. Para més detalles de las propiedades de convergencia
de las cadenas de Markov ver Feller (1968), O’Hagan (1994) y Grimmett y
Stirzaker (2001).

Volviendo al modelo de estudio, aplicando este método obtendremos una
buena aproximacién de la distribucién a posteriori conjunta. Los distintos valores

simulados de a pueden ser denotados por a®,a® ..., o™ Para cada R. dado
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obtendremos cada INB(R.)™ = b(R,)a'™, para m = 1,2,..., M, estimando
Pr[INB(R.) > 0|x] como la proporcién de estos valores que son positivos. Para
M suficientemente grande el error de esta estimacion es despreciable. Repitiendo
el calculo para un rango de R, valores obtendremos una estimacion de la curva
de aceptabilidad coste—efectividad.

El software empleado para la obtencién de la muestra MCMC es el programa
WinBUGS (Spiegelhalter et al., 2000b), que se encuentra disponible de forma
gratuita. En el Apéndice II se ofrece el cédigo de WinBUGS asociado al analisis
coste—efectividad normal.

Las Figuras 1.7 y 1.8 muestran un ejemplo concreto de la estimacion del plano
coste—efectividad y la curva de aceptabilidad coste—efectividad a partir del modelo

normal.

1.2.3. Un modelo general

El modelo presentado en la seccion anterior asume que los datos de efectividad
y coste siguen una distribucion normal, tal como ha sido propuesto en una amplia
literatura (Van Hout et al., 1994; Wakker y Klaasen, 1995; Willan y O’Brien, 1996;
Laska et al., 1997; Stinnett y Mullahy, 1998; Tambour et al., 1998; Heitjan et al.,
1999; O’Hagan et al., 2000).

En la practica, los datos en muchas ocasiones no siguen una distribucion
normal. Asi, por ejemplo, la efectividad puede venir medida a través de variables
cualitativas, por ejemplo una variable binaria como la presencia de una tlcera, la
existencia de recaidas o incluso haber sobrevivido a la intervencién; o una variable
ordinal segin el estado de salud del paciente (0=mal, 1=regular, 2=bien). De

igual forma los costes presentan habitualmente un alto grado de asimetria. En
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Figura 1.7: Plano coste—efectividad. El caso normal.

esta seccién mostramos un caso mas general, propuesto por O’Hagan y Stevens

(2001b).

De forma similar al apartado anterior supongamos que tenemos datos de
efectividad y coste de cada paciente i recibiendo el tratamiento j, z;; = (e;5, ¢;;)’".
Supongamos que una determinada observacion x tiene una distribucién de la
familia F = {f(:|#) : 0 € O}, definida por el pardmetro 6. El verdadero valor
del pardmetro para las observaciones del tratamiento j es ;. De esta forma,
asumimos que las observaciones 1, T2, - - - , Tn,0 SON una muestra de f(:|6p) y

T11,Ta1, - - -, Tp,1 son una muestra de f(-|0;). La verosimilitud sera:
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Figura 1.8: Curva de aceptabilidad coste-efectividad. El caso normal.

m (x)00,01) = [T TT £ (2i5165)-

§=0 i=1
Para realizar el andlisis coste—efectividad del tratamiento 1 en relacién al
tratamiento control necesitamos comparar la efectividad y el coste esperado para
cada tratamiento. Si denotamos por a(f) = (¢(6),v(0))" la media de la funcién
f(+10), la efectividad media del tratamiento TO serd e(y) y el coste medio del
tratamiento T1 serd v(6,).
Este seria el marco general de todo analisis coste—efectividad. La efectividad
puede venir medida a través de una variable continua, por ejemplo el nivel de

hemoglobina en la sangre, o a través de una variable binaria, por ejemplo la
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existencia de recaidas el ano siguiente a la intervencion. Cada caso demandara una
distribucién diferente para f(-|f). Lo mismo ocurrird con los costes. La funcién
f(+|0) variard segin consideremos que los costes siguen una distribucién normal
u otra distribucién si recoja la existencia de un alto grado de asimetria.

A continuaciéon mostramos como ejemplo el caso en el que la efectividad viene

medida a través de una variable dicotémica y los costes son asimétricos:

Distribucién Bernoulli para la efectividad y distribucién log—normal
para los costes

Como en muchas situaciones précticas, supongamos que la efectividad es una
variable binaria, con valor 1 si el paciente obtiene un resultado positivo, y valor
0 si el resultado de la efectividad es negativo.

También asumimos que los costes pueden presentar un alto grado de asimetria.
En ese caso es maés realista asumir que los costes siguen una distribucion log—
normal. No existe consenso en la literatura de costes acerca de qué distribucion
se ajusta mejor a los datos. Otras distribuciones como la gamma o la mixtura de
distribuciones normales han sido propuestas.

Como hemos asumido que los costes siguen una distribucion log—normal,
necesitamos un mecanismo para incluir en el andlisis los pacientes con costes
cero. Una posible solucién es asumir que existe una probabilidad, p, de que el
paciente tenga costes no nulos. Denotamos por z a una variable dicotémica que
tomard valor 0 si el paciente tiene costes nulos y 1 en caso contrario.

Podemos construir ahora la distribuciéon conjunta de los parametros del
modelo. Supongamos que para cada tratamiento existe una probabilidad ¢; de

obtener un resultado positivo (e = 1), e;; ~ Be(¢;).
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Cuadro 1.2: Formulacién del modelo de distribucién Bernoulli para la efectividad
y de distribucion log—normal para los costes.

Tratamiento control (T0)

Efectividad Efectividad
positiva negativa
Po 1 —¢o
Costes Costes Costes Costes
cero positivos cero positivos
1 —pio P1o 1 — poo Poo
log(c) log(c)

N (ma, o) N (moo, 0y)
Tratamiento nuevo o alternativo (T1)
Efectividad Efectividad
positiva negativa

¢ 1—¢
Costes Costes Costes Costes
cero positivos cero positivos
1 —pn P11 1 — po1 Po1
log(c) log(c)
N (mu, of)) N (moi, 03y)

En relacion a los costes, asumimos que éstos son diferentes segiin se tenga
una efectividad positiva o no. Asi, si e = 1, la variable z;; ~ Be(p;;), mientras
que si e = 0, la variable z;; ~ Be(pp;). Por ltimo, si el paciente tiene costes
no nulos, si e = 1, el logaritmo de los costes sigue una distribucién normal,
log(ci;) ~ N (myj,01;), mientras que si e = 0, la transformacién de los costes se
distribuye log(ci;) ~ N (mqj, o3;).

El Cuadro 1.2 muestra una representacién del modelo.

En este modelo la efectividad media del tratamiento j viene dada por el

parametro ¢;. El coste medio del tratamiento j se obtiene como:

(1 — ij)pOj exXp (moj + O'(Q)J/2) + (bjplj exp (mlj + 0'%]/2) .
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Por tanto, los parametros del tratamiento T0 son

2 2
0o = (¢0,p107p007m107m00,01o,000)

y los del tratamiento T1 son

2 2
0, = (¢1;p11,p01,m11,m01;011;001) .

Al tratarse de un anadlisis bayesiano debemos asignar distribuciones a
priori para los pardmetros del modelo. En este caso, asumimos distribuciones
independientes Beta para los pardametros que denoten probabilidades (¢;, po;,
p1j). La distribucion Beta es conveniente para este tipo de pardmetros al
ser conjugada para verosimilitudes Bernoulli. Para los parametros de medias
(mg;,mq;) asumimos distribuciones a priori normales y para los pardmetros de
varianza (agj,afj) asumimos distribuciones a priori inversa-gamma.

Este modelo es condicionalmente conjugado por lo que puede ser simulado
mediante algoritmos MCMC. El Apéndice II muestra el cédigo de WinBUGS

propio de este ejemplo.

1.3. Metodologia y objetivos de la Memoria

Las secciones anteriores han pretendido aportar, de una manera concisa y
resumida, una panoramica de la situacién actual de las metodologias de los
estudios coste—efectividad para la evaluaciéon de nuevas tecnologias sanitarias.

De su lectura podemos extraer de manera réapida varias conclusiones:

» Las metodologias “clasicas” para la inferencia y toma de decisiones han sido

las més utilizadas en la literatura pero al mismo tiempo, recientemente han
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recibido fuertes criticas debido a las inconsistencias y debilidades de estos

procedimientos. La metodologia bayesiana se ha revelado como una manera

natural y coherente de realizar estas inferencias.

= De entre las lineas abiertas y temas frontera de la investigacion, surgen

algunas cuestiones por resolver, entre las que destacan:

(1)
(2)

., Qué medida de efectividad se debe utilizar?

Si existiese mas de una medida de efectividad, ;seria posible plantear

un analisis coste—efectividad completo?
. Es posible incorporar la incertidumbre del modelo de forma natural?

. Podemos reducir la incertidumbre de las estimaciones debidas a
la heterogeneidad muestral a través de la incorporaciéon de toda la

informacion en el andlisis?

LEs posible realizar el analisis coste—efectividad cuando los grupos de

tratamiento no son comparables?

. Es posible plantear modelos alternativos cuando la efectividad viene
medida a través de variables cualitativas y el coste se distribuye de

forma asimétrica?

. Podemos generalizar los modelos a la comparacién de mas de dos

tratamientos?

El modelo bayesiano permite la incorporacion de informacién previa
al analisis. ;| Podemos definir mecanismos sencillos de incorporacién de

esta informacién inicial?
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(9) {Cémo podemos modelizar los andlisis coste—efectividad con datos

multicéntricos o multinacionales?

(10) De todos los modelos posibles, jexiste algin método para elegir
qué modelo es preferido?, o, mejor atun, ;podemos utilizar la

informacion de todos los modelos para obtener una estimacién éptima?

En esta Memoria tratamos de dar respuestas a estos interrogantes, ofreciendo
aportaciones metodolégicas e interpretativas a la teoria existente. Cada uno de
los Capitulos de los que consta esta Memoria se centra directa o indirectamente
en uno o varios de los interrogantes anteriores, mostrando la situaciéon actual del
andlisis y su resolucién. El Cuadro 1.3 senala qué pregunta de las expuestas es
tratada en cada Capitulo.

En el Capitulo 2 se aporta una nueva visién al andlisis coste—efectividad
cuando mas de una medida de efectividad es considerada. Varios estudios (Yates,
1979; Sudre et al., 1992; Yates et al., 1999; Bassi et al., 2003; Kamath et al.,
2003) han considerado mas de una medida de efectividad para la comparacion
entre tecnologias. Sin embargo, estos trabajos consistian inicamente en realizar

analisis coste—efectividad independientes para cada medida de efectividad.

Cuadro 1.3: Cuestiones a resolver en esta Memoria.

Cuestion  Capitulo | Cuestiéon Capitulo
1) 2 (6) 2,34
(2) 2 (7) 2.3.4
(3) 2,3.4,5 (8) 3,5
(4) 3,4,5 9) 4
(5) 3,4,5 (10) 5
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Pocos han sido los esfuerzos realizados en el desarrollo de una metodologia
completa para el andlisis coste—efectividad con mas de una medida de efectividad.
Recientemente, Bjgner y Keiding (2004) propusieron un anélisis coste—efectividad
con miultiples medidas de efectividad, aplicando anédlisis envolvente de datos.
Su método sustituye el concepto coste—efectividad por coste—efectividad relativa
donde los tratamientos son comparados para diferentes formas de agregacion de
las medidas de efectividad. De hecho, los tratamientos que no estén dominados, es
decir, aquellos para los que no hay ningin otro tratamiento que obtenga mayor
efectividad por unidad de coste para cada una de las medidas de efectividad
consideradas, no pueden ser comparados entre si. Los tratamientos dominados

unicamente son comparables con los no dominados.

En el Capitulo 2 proponemos una modelizaciéon del andlisis coste—efectividad
para més de una medida de efectividad. En particular analizamos el caso en el
que son consideradas dos medidas de efectividad, una de tipo binario en funcién
de si se ha logrado o no un determinado objetivo; y otra de tipo continuo. Se
propone el plano de aceptabilidad coste—efectividad como medida de toma de

decision alternativa a la curva de aceptabilidad coste—efectividad.

En el Capitulo 3 mostramos la incorporacion del andlisis econométrico en
el analisis coste—efectividad. La mayoria de los trabajos realizados hasta el
momento se limitan a comparar la efectividad y el coste medio de cada grupo
de tratamiento para calcular la efectividad y el coste incremental. Este tipo de
analisis supone que las muestras de pacientes sometidos a uno u otro tratamiento
tienen caracteristicas similares y, en consecuencia, las diferencias en los resultados

vendrian explicadas tnicamente por el tratamiento aplicado. En el Capitulo 3
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rompemos este supuesto.

Para obtener el verdadero efecto que el tratamiento empleado tiene sobre la
efectividad y el coste definimos un modelo de regresion en el que se incluyen otras
variables explicativas, como la edad, el sexo o el periodo de padecimiento de la

enfermedad hasta el momento de la prueba clinica.

En ocasiones, la efectividad no es medida de forma cuantitativa, sino de
forma discreta en funcion de si se ha logrado o no un determinado objetivo.
Desarrollamos por tanto dos modelos de regresién alternativos, un modelo de
regresion lineal multiple para el caso continuo; y un modelo de regresion discreta

cuando la efectividad viene definida por una variable binaria.

Asimismo, la mayoria de los trabajos existentes en la literatura asumen
normalidad en la distribucién generadora de los costes (Willan y O’Brien, 1996;
Laska et al., 1997; Stinnett y Mullahy, 1998; Tambour et al., 1998; Heitjan et al.,
1999). Sin embargo, en la practica, los costes suelen presentar un elevado grado
de asimetria por lo que el supuesto de normalidad no seria adecuado. O’Hagan y
Stevens (2001b) comprueban, a partir de una aplicacién practica, la importancia
del tratamiento de la asimetria en costes, obteniendo resultados diferentes a los

alcanzados bajo el supuesto de normalidad.

Ademads, en la mayoria de evaluaciones coste—efectividad se comparan
Unicamente dos tratamientos. En esta Memoria también se muestra un modelo

que permite la comparacion de méas de dos tratamientos.

El Capitulo 4 centra su analisis en la modelizacion del centro del paciente.
Cada vez son mas numerosos los andlisis coste—efectividad que son realizados a

partir de estudios multicéntricos. El centro puede tener efecto en los costes o la
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efectividad de los tratamientos comparados. Este hecho debe ser considerado y
modelizado. Pocos son los trabajos que analizan de una forma especifica el efecto

de los centros en evaluaciones econdmicas.

Los modelos multinivel se han mostrado como adecuados para analizar el
efecto de la estructura jerarquica en los resultados (Goldstein, 1995; Snijders y
Bosker, 1999). Este tipo de modelos es 1til cuando los datos poseen una estructura
jerdrquica natural, consistente en multiples unidades micro, pacientes, anidadas
en unidades macro, centros. Los modelos multinivel permiten definir y explorar
variaciones en cada nivel de la jerarquia, incluyendo ademas variables explicativas
que puedan ser relevantes. Aunque las primeras aplicaciones de estos modelos se
realizan en la economia de la educacion, su aplicacion en economia de la salud ha
llegado a ser bastante comun en la literatura reciente (Rice y Leyland, 1996; Rice

y Jones, 1997; Carey, 2000; Leyland y Goldstein, 2001; Goldstein et al., 2002).

En los Capitulos 3 y 4 de esta Memoria se propone la inclusiéon de covariables
en el analisis coste—efectividad para minimizar el sesgo y la incertidumbre en
la estimacion de la efectividad y el coste incremental. La eleccion por parte del
investigador de las covariables que deben ser incluidas en el modelo ignora la

incertidumbre en la seleccién de modelos.

Los modelos BMA (“Bayesian Model Averaging”) ofrecen una atractiva
soluciéon al problema. La solucién BMA se obtiene como una media de los
coeficientes obtenidos por todas las posibles combinaciones de las covariables,
ponderadas por la probabilidad a posteriori de cada modelo. Leamer (1978)
fue el primero en presentar el paradigma de los modelos BMA. Algunas de

las propiedades de los BMA son estudiadas por Min y Zellner (1993), Raftery
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et al. (1997), Hoeting et al. (1999) y Ferndndez et al. (2001a), entre otros. En

el Capitulo 5 de esta Memoria se aplican los modelos BMA al andlisis coste—

efectividad incluyendo covariables.

En definitiva, y a modo de resumen, con el propdsito de profundizar y

contribuir en la metodologia bayesiana aplicada al analisis coste—efectividad, se

plantean los siguientes objetivos que se pueden considerar aportaciones relevantes

en este terreno:

(1)

Desarrollar una metodologia completa del andlisis coste—efectividad para
méas de una medida de efectividad, proponiendo ademés medidas de toma

de decision claras y de facil interpretacion.

Ampliar la literatura existente en la aplicacién de los métodos econométricos
en el andlisis coste—efectividad. Dicha metodologia debe abarcar el mayor
marco de aplicacion posible, considerando distintas distribuciones de
probabilidad de la efectividad y el coste, asi como la posibilidad de comparar
mas de dos tratamientos. Al tratarse de una aplicacién bayesiana, los
modelos propuestos deben permitir la incorporacion de informacion a priori

de forma sencilla.

Proponer una modelizaciéon adecuada para los analisis coste—efectividad
multicéntricos o multinacionales, donde los datos poseen una estructura

jerarquica.

La incorporacién de caracteristicas del paciente o del centro en el andlisis
coste—efectividad implica la eleccién de qué variables poseen capacidad

predictiva de las variables a explicar. La eleccién de un tinico modelo entre
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todos los modelos no considera la incertidumbre asociada a la eleccion del
modelo correcto. Uno de los objetivos de esta Memoria es buscar un método
que permita que sean los propios datos, y no el investigador, los que definan

el modelo adecuado.
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2.1. Introduccion

En muchos anélisis costes—efectividad no es obvio definir qué medida de
efectividad debe ser utilizada. Asi, por ejemplo, a la hora de evaluar un
determinado medicamento para pacientes infectados por el virus VIH, el
investigador puede elegir entre una medida de mejora en la calidad de vida del
paciente, o una variable de tipo clinico como puede ser la carga viral al final del
estudio.

En el caso de que existan dos o mas medidas susceptibles de ser empleadas
como medida de efectividad es el investigador quien debe elegir aquella que
considere mas adecuada de acuerdo a sus propésitos. La eleccion de la medida de
efectividad en ocasiones esta asociada a criterios arbitrarios. Sin embargo, esta
decision puede tener importantes consecuencias en la eleccion del tratamiento
mas efectivo.

Los afos de vida ajustados por calidad (QALYs), los anos de discapacidad
ajustados por calidad (DALYs), o los anos de vida saludables han sido propuestos
como medidas resumen de efectividad, permitiendo asi expresar la efectividad en
una unidad comtn (Weinstein y Stason, 1977; Murray y Lépez, 1996; Hyder et al.,
1998; Murray et al., 2000). Los beneficios y oportunidades de estas medidas de
efectividad han sido examinados por diferentes autores (Anand y Hanson, 1997;
Williams, 1999; Murray y Lépez, 2000; Murray et al., 2000, 2002).

Sin embargo, la metodologia empleada para calcular QALYs no es siempre
consistente, y en ocasiones ha sido criticada por estar pobremente justificada
(Richardson y Manca, 2004). El uso de diferentes metodologias en el célculo

de los QALYs puede influir en la magnitud y direccién de los resultados de la



2. Analisis coste—efectividad con varias medidas de efectividad 63

evaluacion. Los analistas deben ser consistentes y completamente transparentes

en la metodologia empleada para el calculo de los QALYs.

Ademas, en el caso de muchos tratamientos los QALYs no son una medida
adecuada para el andlisis de la efectividad. Asi por ejemplo, si realizamos un
andalisis para valorar la efectividad de un nuevo medicamento para tratar la
lumbalgia no tendria mucho sentido utilizar los anos de vida ajustados por calidad
ya que el nuevo medicamento no supondria un aumento de los anos de vida. En
este analisis podria ser adecuado emplear como medida de efectividad inicamente

la mejora en la calidad de vida, la reduccién del dolor o el grado de discapacidad.

Varios estudios han considerado més de una medida de efectividad para
comparar tecnologias (Yates, 1979; Sudre et al., 1992; Yates et al., 1999; Bassi
et al., 2003; Kamath et al., 2003). Generalmente, en dichos trabajos se realizan
analisis coste—efectividad independientes para cada medida de efectividad. Sin
embargo, este tipo de analisis no considera la correlacion existente entre las
diferentes medidas de efectividad. Ademads, si el tratamiento coste—efectivo
es diferente en funcién de la medida de efectividad utilizada, el decisor

debera establecer preferencias entre ellas para poder tomar una decision.

Lynd y O’Brien (2004) proponen un modelo de simulacién probabilistico para
estimar la funcion de densidad conjunta de dos medidas de efectividad: el riesgo
y los beneficios en salud. Realizan asi un analisis riesgo—beneficio proponiendo la
curva de aceptabilidad riesgo-beneficio como medida de toma de decisiones. Sin

embargo, no incluyen el coste en términos monetarios en su andlisis.

Recientemente, Bjgner y Keiding (2004) muestran un anélisis coste—

efectividad con multiples medidas de efectividad, aplicando para ello el anélisis
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envolvente de datos. En su andlisis, sustituyen el concepto de coste—efectividad
por el de coste—efectividad relativo, donde cada tratamiento sélo es comparado
con un subgrupo de tratamientos. Sin embargo, con su método, los tratamientos
que no estan dominados, es decir, aquellos para los que no existe ningin otro
tratamiento que obtenga valores mayores de efectividad por unidad de coste para
cada una de las medidas de efectividad utilizadas, no pueden ser comparados entre
si. De forma similar, aquellos tratamientos que si estan dominados solo pueden
ser comparados con tratamientos no dominados. Aunque los autores afirman que
este método puede ser 1til en un gran niimero de casos reales, presenta algunas
limitaciones.

En este Capitulo proponemos una metodologia alternativa para el desarrollo
de un anélisis coste—efectividad con méas de una medida de efectividad, desde un
punto de vista bayesiano (Negrin y Vazquez-Polo, 2004). En particular, se analiza
el caso con dos medidas de efectividad, una de tipo binario en funcién de si se
ha logrado o no un determinado objetivo; y otra de tipo continuo. El modelo es
perfectamente ampliable para mas de dos medidas de efectividad o para diferentes

distribuciones de la efectividad.

2.2. Modelo

Dada una muestra de n pacientes, supongamos que se conocen los datos de
coste (¢;;) y de dos medidas de efectividad (e1;; y e2i;) para cada paciente i que
recibe el tratamiento j. El nimero de pacientes que reciben el tratamiento j es
denotado por n;. Supongamos que cada paciente recibe uno de los 7' tratamientos

P T
que estan siendo comparados, y hagamos n = =1 -
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Se considera el caso particular en el que una de las medidas de efectividad
(€15) es definida a través de una variable binaria. Asi, e1;; = 1 si el resultado del

paciente ¢, que recibe el tratamiento j, es positivo. En caso contrario, e;;; = 0.

La segunda medida de efectividad (e;;) serd continua y asumimos que sigue

una distribucién normal.

En relacién a los costes (¢;;), habitualmente presentan un alto grado de

asimetria por lo que es realista asumir que siguen una distribucién log—normal

(O’Hagan y Stevens, 2001b; Stevens et al., 2003).

La distribucion conjunta de los pardmetros de interés serd la siguiente.
Primero, para cada grupo de tratamiento existe una probabilidad ¢; de obtener un
resultado positivo para la primera medida de efectividad (e;;; = 1). Si el resultado
para la primera efectividad es positivo, asumimos que el vector (eq;;,log(c;;)) sigue
una distribucién normal multivariante, (ey;;,log(c;;)) ~ N(myj, £1;), mientras
que si el resultado para la primera efectividad es negativo, e;;; = 0, entonces
(€2i5,10g(cij)) ~ N (maj, Daj).

Siguiendo esta estructura, la efectividad media del tratamiento j para cada
una de las medidas de efectividad es definida a través del siguiente vector
(¢j,0; - my;[1] + (1 — ¢;) - ma[l]), donde a[b] hace referencia a la componente
b del vector a. De forma similar, el coste medio del tratamiento j vendra definido
por 7 = (¢; - exp (ma;[2] + X15(2,2]/2) + (1 — ¢;) - exp (mo;[2] + £95(2,2]/2)). A
modo de resumen, los parametros desconocidos del modelo y que trataremos
de estimar para cada tratamiento son 0; = (¢, mj, X1, maj, Xo;). El Apéndice
III muestra un analisis detallado de todas las distribuciones de probabilidad

empleadas en este Capitulo y en la Memoria en general.
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Se propone una estructura a priori general: distribuciones Beta para los
pardametros ¢; para j = 0,...,7" — 1, distribucién normal multivariante para los
vectores my; y moj para j = 0,...,T — 1y, por tltimo, distribucién Wishart para

las matrices de varianzas—covarianzas Y; y Yg; para j =0,...,T — 1.

¢; ~ Be(aj,b;) Vj=0,...,T—1,
my; ~N(mi;,V}) Vj=0,...
ma; ~ N (mj,, V) Vj=0,...,T -1, (2.2.1)
Sy~ IW(Ay, fiy) Vi=0,...,T —1,
Soj ~ IW(Agj, fo;) Vi=0,....,T —1.

A partir de esta distribucion a priori y la funciéon de verosimilitud se obtiene
la distribucién a posteriori aplicando el teorema de Bayes.

La distribucién a posteriori de los coeficientes de interés puede ser estimada
empleando técnicas de simulaciéon numéricas Markov—Chain Monte Carlo

(MCMC). Los cédigos WinBUGS se muestran en el Apéndice II.

2.3. Toma de decision

La medida estandar para comparar el coste y la efectividad de los diferentes
tratamientos es la ratio coste—efectividad incremental (ICER). Sin embargo, esta
medida presenta importantes problemas interpretativos, asi como de estimacion

de los intervalos de confianza, problemas comentados en el Capitulo 1.
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El beneficio neto incremental (INB) ha sido propuesto como una alternativa
a la ICER (Mullahy y Stinnett, 1998). El INB del tratamiento T1 frente al
tratamiento T0 cuando se considera una sola medida de efectividad viene definido

por:

[NB(RC) = Rc . (81 - 50) - (")/1 — ")/0) = Rc -AFE — AC, (231)

donde €; y v; hacen referencia a la efectividad media y al coste medio del
tratamiento j, y el valor R. es interpretado por O’'Hagan y Stevens (2001b) como
el coste que esta dispuesto a aceptar por incrementar la efectividad en una unidad.

Si consideramos dos medidas de efectividad, el INB puede ser construido como

una extensién de la Expresion (2.3.1) de la siguiente manera:

INB(Ryc, Rye) = Ric(e11—€10)+Ric(€21—€20) = (71—70) = RicAE 1+ Ry AE,—AC.
(2.3.2)

En esta situacion, los decisores deben definir dos disposiciones al pago, una
para cada medida de efectividad (R, y Rac).

Las disposiciones al pago para cada medida de efectividad pueden no ser
independientes. Asi, si el decisor estd dispuesto a pagar una gran suma por
incrementar la primera efectividad, es posible que su disposicién al pago por
la segunda sea baja. Esta relacién es especifica en cada andlisis. Si existiese, el
analisis presentado en este Capitulo no se veria afectado. Solo se deberia tener en
cuenta que la posible combinacién de (R, Ra.) no seria R? sino aquellos valores
que satisfacen la relacién {(R., Ra.) € R*/Ry. = f(Ry.)}.

Cuando se emplean dos medidas de efectividad, es comun que una de ellas sea
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considerada la medida principal, y la otra una medida secundaria. En ese caso,

la Expresion (2.3.2) puede ser reescrita como:

Ro.
INBU%QR%%:RM<AEy+R2

.A@)—Aa (2.3.3)

le
donde el decisor debe definir la disposicién al pago por incrementar la efectividad
de la medida principal (R;.), y el peso relativo de la segunda medida de efectividad
(Rae/ R1.). Este segundo término puede ser interpretado como que un incremento
de una unidad en la efectividad secundaria seria equivalente a un incremento de
Ry./ Ry, unidades de la efectividad principal.

En ocasiones no es sencillo para el decisor definir un tunico valor para la
disposicién al pago por incrementar la efectividad (R.). De esta forma, y para
una sola medida de efectividad, surge la curva de aceptabilidad coste—efectividad
(CEAC) como la representacién grafica de la probabilidad de tener un INB
positivo para un rango de valores del R..

Si se consideran dos medidas de efectividad, se puede representar la
probabilidad de obtener un beneficio neto positivo para cada combinacién de

valores (Ric, Ro.), dando lugar al “plano” de aceptabilidad coste—efectividad

(CEAP).

2.4. Aplicacién practica

En esta seccion se presentan los resultados empiricos obtenidos a partir de dos
bases de datos correspondientes a dos estudios reales. Para un mayor conocimiento
de los estudios originales de los que fueron obtenidos los datos, consultar el

Apéndice I.
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2.4.1. Estudio COSTVIR

Se poseen datos de cuatro pautas de protocolo antirretroviral de gran
actividad. Las cuatro terapias triples son (d4T+3TC+IND), (d4T+ddI+IND),
(AZT+ 3TC+IND) y (AZT+ddI+IND). Dos son las medidas de efectividad
consideradas. La primera es el porcentaje de pacientes que alcanzaron niveles
indetectables de carga viral al finalizar el estudio. La efectividad por tanto solo
es expresada con dos valores, valor 1 si el paciente logré el objetivo de carga
viral indetectable, y 0 en caso contrario. La segunda medida de efectividad es la
mejora en la calidad de vida del paciente medida como el cambio en la escala
visual analdgica (VAS) al principio y al final del estudio. El Cuadro 2.1 muestra

la estadistica descriptiva de los datos.

Andlisis comparando dos tratamientos

La mayoria de los andlisis coste—efectividad comparan dos tratamientos o
tecnologias alternativas, denominadas tratamiento control y tratamiento nuevo
o alternativo. Aunque este ejemplo incluye cuatro tratamientos, tomamos los dos
grupos de tratamiento con un mayor nimero de pacientes, (d4T+3TC+IND) y
(d4T+ddl+IND), para presentar el analisis con dos medidas de efectividad y dos
tratamientos.

El desarrollo del modelo bayesiano requiere de la definicién de la informacion
a priori de los pardmetros de interés. Aunque el andlisis bayesiano permite la
incorporacién de informacion previa al estudio, y debido al objetivo ilustrativo de

este ejemplo, asumimos ignorancia a priori acerca del valor de los pardametros, por
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Cuadro 2.1: Estadisticos descriptivos de la base de datos COSTVIR. Efectividad
(cambio en el VAS y porcentaje de pacientes con niveles de carga viral indetectable
(% PCVI)) y coste (en euros).

(d4T+3TC+IND) | (d4T+ddI+IND)
% PCVI 0.68 0.54
VAS 4.56 4.83
(de) (15.12) (13.78)
Coste 7142.87 7302.70
(de) (1568.09) (1693.86)
n 269 95
(AZT4+3TC+IND) | (AZT+ddI+IND)
% PCVI 0.53 0.60
VAS 4.02 3.92
(de) (14.29) (13.04)
Coste 6239.50 6228.99
(de) (926.46) (544.36)
n 91 25

lo que el peso total de la estimacion a posteriori viene dado por la verosimilitud.

Aunque no sera tratado en este Capitulo, existe una extensa literatura acerca
del proceso de elicitacion de distribuciones de probabilidad a priori basadas en el
conocimiento de expertos (Savage, 1971; Murphy y Winkler, 1977; Genest et al.,
1986; Kadane y Wolfson, 1998). En relacién al andlisis clinico, Chaloner (1996)
revisa algunos métodos de elicitacién de informacién a priori en pruebas clinicas,
incluyendo entrevistas con clinicos, cuestionarios, etc. Otros trabajos que estudian
el proceso de elicitacién con datos clinicos son Freedman y Spiegelhalter (1983),
Spiegelhalter y Feedman (1986), Wolpert (1989), Spiegelhalter et al. (1994),
Kadane y Wolfson (1995), Spiegelhalter et al. (1995), Chaloner y Rhame (2001)
y Vézquez-Polo y Negrin (2004).

La informacion difusa puede venir expresada por los siguientes valores de los
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parametros de las distintas distribuciones a priori del modelo, mostradas en la

Expresién (2.2.1):

T A L I AL
R N R U A W R T

JO L R U B R
1]_0172]_0171]_72]_

Los resultados de la estimacién de la distribucion a posteriori se muestran en
el Cuadro 2.2. Los cédigos WinBUGS empleados en el célculo de los momentos

a posteriori se muestran en el Apéndice II.

Cuadro 2.2: Momentos a posteriori: Media y desviacion estandar.

(d4T+3TC+IND) | (d4T+ddI+IND)
0.65 (0.03) 0.54 (0.05)
ml[1] 4.54 (0.93) 4.83 (1.45)
v 7124 (65.71) 7278 (103.20)
(AZT+3TC+IND) | (AZT+ddI+IND)
& 0.53 (0.05) 0.59 (0.09)
ml[1] 4.03 (1.55) 4.00 (2.85)
v 6247 (107.80) 6236 (116.80)

Si observamos la primera medida de efectividad, la proporcién de pacientes
con niveles indetectables de carga viral, la efectividad media del tratamiento
(d4T+3TC+IND) es de 0.65, frente al 0.54 obtenido por el tratamiento
(d4T+ddI+IND). Si tomamos como medida de efectividad el cambio en la VAS,
la efectividad media del tratamiento (d4T+3TC+IND) es de 4.54 unidades,
frente a la efectividad media de 4.83 unidades estimada para el tratamiento

(d4T+ddI+IND). El coste medio estimado para el tratamiento (d4T+3TC+IND)
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es de 7124 euros, mientras que para el tratamiento (d4T+ddl+IND), el coste

medio estimado es de 7278 euros.

Se observa asi céomo la eleccién del tratamiento maés efectivo depende de
la medida de efectividad utilizada. La curva de aceptabilidad coste—efectividad
(CEAC) muestra la probabilidad de elegir el tratamiento T1 frente al tratamiento
TO para cada disposicién al pago por un incremento unitario de la efectividad
(R.). En este andlisis hemos considerado dos medidas de efectividad por lo que
podemos obtener la CEAC para cada una de ellas. Asi, el decisor deberd establecer

dos diferentes disposiciones al pago paga cada una de las medidas de efectividad
(Rlc y RQC)-

El valor R;. puede ser interpretado como el coste que el decisor esta dispuesto
a aceptar por incrementar la proporcion de pacientes con carga viral indetectable
en un 1%. De forma similar, el valor Ry. puede ser interpretado como el coste
que el decisor esta dispuesto a aceptar por incrementar la mejora en la VAS en

una unidad.

Ademas de la CEAC para cada una de las medidas de efectividad de
forma independiente, podemos obtener la probabilidad de elegir el tratamiento
T1 frente al tratamiento TO para cada combinacién de valores (Ri. y Ra.),
siguiendo la definicion del beneficio neto mostrada en la Ecuacién (3.3.2). La
representacion grafica de la probabilidad de obtener un INB positivo para cada

par de valores (Rj. y Ra.) definird lo que denominamos “plano” de aceptabilidad

coste—efectividad (CEAP).

La Figura 2.1 muestra la CEAC para cada medida de efectividad, asi como la

CEAP.
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Figura 2.1: (a) CEAC para (d4T+3TC+IND) frente a (d4T+ddI+IND) si
empleamos como medida de efectividad el porcentaje de pacientes con niveles
indetectables de carga viral. (b) CEAC para (d4T+3TC+IND) frente a
(d4T+ddl+IND) si empleamos como medida de efectividad el cambio en la VAS.
(c) CEAP. (d) Curvas de nivel del CEAP.
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(a)

La primera CEAC muestra los resultados del anélisis coste—efectividad
cuando se emplea como medida de efectividad la proporcion de pacientes
con niveles indetectables de carga viral. Como muestra el Cuadro 2.2, para
esta medida de efectividad el tratamiento (d4T+3TC+IND) es més efectivo
y menos costoso que el tratamiento (d4T-+ddl+IND). La probabilidad de
preferir el tratamiento (d4T+3TC+IND) como el tratamiento méas coste—

efectivo es superior al 90 % para cualquier disposicién al pago Rj..

Para la segunda medida de efectividad, el cambio en la VAS, el tratamiento
(d4T+ddI+IND) es més efectivo. La CEAC muestra como el tratamiento
més barato, (d4T+3TCHIND), serd preferido para una disposicién al pago
baja por incrementar la efectividad, inferior a 564.55 euros. Si el decisor
estd dispuesto a pagar méas de dicha cantidad por unidad de mejora
en la VAS el tratamiento preferido seria el tratamiento mas efectivo,

(d4T+ddI+IND).

Cuando ambas medidas de efectividad son consideradas, podemos calcular
la probabilidad de preferir el tratamiento (d4T+3TC+IND) frente al
tratamiento (d4T+ddl+IND) para cada combinacién de disposiciones al
pago (R, Ra.), dando lugar al CEAP.

Con el objeto de facilitar la interpretacion del CEAP, se muestran sus
curvas de nivel. Esta figura muestra para cada combinacién de (R, Ry.) la
probabilidad de elegir el tratamiento (d4T+3TC+IND). Asi, por ejemplo,
si el decisor estd dispuesto a pagar 2 euros por un incremento de un 1%

en la probabilidad de alcanzar niveles indetectables de carga viral, y 2000
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euros por incrementar en una unidad la mejora en la VAS, entonces la
probabilidad de elegir el tratamiento (d4T+3TC+IND) como el tratamiento
coste—efectivo es de 69.86 %. La probabilidad de preferir el tratamiento
(d4T+3TC+IND) aumenta para valores bajos de Ry, y valores altos de
Ry..

Andlisis con maultiples tratamientos

Un andlisis similar pueden ser llevado a cabo cuando mas de dos tratamientos
estan siendo comparados. En este apartado mostramos la extensién del analisis
para cuatro tratamientos.

La estimacion de los pardmetros a posteriori se realizaria de forma idéntica a
la del apartado anterior. La medias y desviaciones tipicas estimadas a posteriori
se muestran en el Cuadro 2.2. Se observa asi que el tratamiento (d4T+3TC+IND)
presenta la mayor probabilidad de alcanzar niveles indetectables de carga viral. Si
consideramos como medida de efectividad la mejora en la VAS, el tratamiento mas
efectivo es el tratamiento (d4T+4ddI+IND). En relacién al coste, el tratamiento
estimado como menos costoso es el tratamiento (AZT+ddI+IND).

Para realizar la comparacion con varios tratamientos, debemos calcular la
CEAC para cada tratamiento como la probabilidad de que dicho tratamiento sea
el 6ptimo en un rango de valores R.. Un tratamiento serd 6ptimo para cada valor
R, si lleva asociado un mayor INB (Fenwick et al., 2001).

Si realizamos el andlisis conjunto con ambas medidas de efectividad podemos
construir los CEAP para cada uno de los tratamientos. La representacion de los

cuatro planos en una gréafica en 3 dimensiones seria dificilmente interpretable.
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Por ello, se prefiere representar en el plano qué tratamiento es preferido para
cada combinacién (R, Ra.), asi como la probabilidad de esta preferencia. Asi se
construye la “frontera” del plano de aceptabilidad coste—efectividad (CEAPF).

La Figura 2.2 muestra la CEAC y el CEAPF para los cuatro tratamientos.

(a) La CEAC muestra la probabilidad de elegir cada tratamiento para cada
valor del R;. cuando la medida de efectividad es el porcentaje de pacientes
con niveles indetectables de carga viral. Para una disposicién al pago inferior
a 1.83 euros el tratamiento preferido es el menos costoso, (AZT+ddI+IND).
A medida que el decisor esta dispuesto a pagar mas por incrementar la
efectividad el tratamiento preferido sera mas efectivo. En concreto, si la
disposicion al pago es mayor a dicho umbral, 1.83 euros, el tratamiento

preferido es el mas efectivo, (d4T+3TC+IND).

(b) El analisis es similar para la segunda medida de efectividad, el cambio en la
VAS. El tratamiento preferido es (AZT+3TC+IND) para una disposicién al
pago inferior a 3945 euros. Si el decisor valora la mejora en calidad de vida

por encima de dicha cantidad, el tratamiento preferido es (d4T+ddI+IND).

(c) La Figura 2.2 también muestra qué tratamiento es preferido para cada
combinacién de valores (Rj., Ra.), asi como la probabilidad de aceptar
dicho tratamiento. Esta representacién grafica es denominada “frontera”
del plano de aceptabilidad coste—efectividad (CEAPF). Si la disposicién
al pago por incrementar la proporcion de pacientes con carga viral
indetectable es elevada, el tratamiento preferido es (d4T+3TC+IND).

Si el decisor valora de forma notable la mejora en calidad de vida
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Figura 2.2: (a) CEAC para los cuatro tratamientos si empleamos como medida de
efectividad el porcentaje de pacientes con niveles indetectables de carga viral. (b)

CEAC para los cuatro tratamientos si empleamos como medida de efectividad el
cambio en la VAS. (¢) CEAPF.



78 2.4. Aplicacion practica

(Rs.), estando dispuesto a pagar poco por incrementar la proporcién de
pacientes con carga viral indetectable (Rj.), el tratamiento preferido es
(d4T+ddI+IND). Si las disposiciones al pago para ambas medidas de
efectividad son bajas, o ambas medidas de efectividad son valoradas de
forma equivalente, el tratamiento preferido sera el més econémico, en este
caso el tratamiento (AZT+ddl+IND). La CEAPF también muestra las
curvas de nivel para la probabilidad de elegir cada tratamiento. Asi por
ejemplo, si el decisor esta dispuesto a pagar 2 euros por incrementar la
probabilidad de alcanzar niveles indetectables de carga viral en un 1%, y
2000 euros por incrementar la VAS en una unidad, el tratamiento preferido
es el tratamiento (d4T+3TC+IND), con una probabilidad del 38.34 % de

que sea el tratamiento més coste—efectivo entre los cuatro comparados.

2.4.2. Estudio PMM

Los datos empleados en este segundo ejemplo provienen de un estudio
multicéntrico que compara tres programas de mantenimiento con metadona
(PMM) para pacientes adictos a los opidceos (Puigdollers et al., 2002).

Se realiz6 un estudio de seguimiento durante 12 meses de 477 pacientes
utilizando dos medidas de efectividad. La primera fue la mejora en calidad de
vida relacionada con al salud, medida a través del Perfil de Salud de Nottingham
(NHP). La diferencia entre el valor del NHP al principio y al mes de tratamiento
fue empleada como medida de efectividad. Por otro lado, una de las medidas de
mayor interés en pacientes adictos a opidceos es el porcentaje de pacientes que
logran terminar el estudio.

El Cuadro 2.3 muestra algunos estadisticos descriptivos de los tres PMM
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comparados.

Cuadro 2.3: Estadisticos descriptivos de la base de datos. Efectividad (cambio
en el NHP y porcentaje de pacientes que completan el tratamiento) y coste (en
euros).

Inten. alta | Inten. media | Inten. baja Total
Dif-NHP (de) | 19.3 (22.9) 18.3 (22.1) 15.1 (21.2) 17.6 (22.1)
% abandonos 33.0 38.0 32.8 34.64
Coste (de) 668.9 (394.0) | 607.0 (350.4) | 524.8 (295.9) | 602.0 (354.5)
n 156 166 155 ATT

Estas dos medidas de efectividad son empleadas para realizar un analisis

coste—efectividad bayesiano con dos medidas de efectividad.

Cuadro 2.4: Momentos a posteriori: Media y desviacion estandar.

Alta intensidad | Media intensidad | Baja intensidad
¢ | 0.669 (0.03317) | 0.6188 (0.03401) | 0.6703 (0.03426)

m[l] | 18.66 (1.941) 18.34 (1.76) 14.96 (1.709)
y 711 (29.09) 641.8 (25.76) 541.6 (22.31)

De igual forma que en el apartado anterior asumimos carencia de informacién
a priori acerca de los parametros de interés. El Cuadro 2.4 muestra la media
y desviacion tipica a posteriori de los parametros de interés del modelo. Como
era de esperar, el programa de alta intensidad obtiene los mayores niveles de
efectividad en relacion a la mejora en calidad de vida. Sin embargo, el programa
en el que terminan una mayor proporcion de pacientes es el programa de baja
intensidad. A medida que aumenta la intensidad del programa, éste resulta mas
costoso.

La Figura 2.3 muestra las CEAC y el CEAPF para este estudio.
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Figura 2.3: (a) CEAC para los tres programas si empleamos como medida de
efectividad el porcentaje de pacientes que finalizaron el estudio. (b) CEAC para

los tres programas si empleamos como medida de efectividad el cambio en el NHP.
(c) CEAPF.
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(a)

2.5.

Si consideramos como medida de efectividad el porcentaje de pacientes
que realizan el seguimiento completo al programa, el programa de baja
intensidad se muestra como el mas efectivo, siendo ademas el de menor
coste. Es por ello que la CEAC muestra preferencia por este tratamiento

para cualquier valor del R;..

Si la medida de efectividad es la mejora en la calidad de vida, el tratamiento
preferido varia en funcién de cuanto esta dispuesto a pagar el decisor por
incrementar la efectividad. Si la disposicién al pago del decisor es menor
a 32.50 euros, el programa preferido es el de baja intensidad al ser el mas
econoémico. Si la disposicién al pago se sitia entre 32.50 euros y 223.10
euros, el programa de intensidad media es el preferido. Si la disposicion al
pago es mayor a 223.10 euros el programa preferido es el mas efectivo, el

programa de alta intensidad.

La CEAPF muestra el programa preferido para cada combinacién de valores
(Rie, Rac). El programa de baja intensidad es preferido para valores bajos
de Rs.. El programa de media intensidad es el preferido si el decisor valora
muy poco la proporcién de pacientes que realizan el seguimiento completo,
y su disposicion al pago al incrementar la calidad de vida se sitia ente 32.50
y 223.10 euros. Para cualquier otra combinaciéon de disposiciones al pago

del decisor, el programa preferido es el de alta intensidad.

Conclusiones

Bjoner y Keiding (2004) recientemente destacaron el hecho de que en muchas

decisiones reales de comparacion de tratamientos existen multiples medidas de
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efectividad y el uso de una unica medida resumen, como pueden ser los QALYSs,

no es siempre adecuada. En sus palabras:

“Un importante problema en este drea esta relacionado con la
dimensionalidad de los resultados médicos. Si el resultado es
unidimensional, los nuevos tratamientos o fdrmacos pueden ser
comparados a través de sus ratios coste—efectividad. Sin embargo, este
método falla en el caso de tener resultados multidimensionales por
la simple razon de que la ratio coste—efectividad no estd definida.
Intentos de reemplazar los resultados multidimensionales inherentes a
un estudio a través de medidas unidimensionales resumen (como por
ejemplo indices de salud o calidad de vida) y calcular las ratios coste—
efectividad con este indice (a través de los andlisis coste—utilidad),
presentan problemas de consistencia ya que se utilizan formas de
agregacion que som, como minimo, arbitrarias y en algunos casos

enganosas.”

Los QALYs son una medida préctica e interpretable de la calidad de vida
en muchos problemas de decisién clinica y su uso es cada dia més comun. Sin
embargo, no debemos olvidar que existen algunos problemas con el uso de los
QALYS y su cdlculo. Recientemente, Richardson y Manca (2004) realizaron la

siguiente observacion:

“La metodologia empleada para calcular QALYs no es siempre
consistente, asi como pobremente justificada. El uso de diferentes

metodologias en el calculo de los QALYs puede influir en la magnitud
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y direccion de los resultados de la evaluacion. Los analistas deben
ser consistentes y completamente transparentes en la metodologia

empleada para el calculo de los QALYs.”

En definitiva, en muchas situaciones practicas los resultados de un
determinado tratamiento o tecnologia son multiples. Asi, el investigador
debera elegir entre las medidas de efectividad existentes aquella que mas se ajuste
a su proposito, o aquella que ha sido utilizada habitualmente en la literatura.

En este Capitulo mostramos un modo alternativo de llevar a cabo un analisis
coste—efectividad con mas de una medida de efectividad (Negrin y Vazquez-Polo,
2004).

Hemos analizado el caso en el que existen dos medidas de efectividad, una
de tipo binario y otra de tipo continuo. Sin embargo, este método es facilmente
ampliable a diferentes distribuciones de las medidas de efectividad, como puede
ser el caso de dos medidas de efectividad continuas. Asi, asumiendo normalidad
en ambas medidas de efectividad, la verosimilitud de ambas efectividades y de
la transformacion logaritmica de los costes puede ser expresada a través de una
distribucién normal multivariante.

Las medidas de toma de decisién estan diseniadas para la comparacién de
una medida de efectividad y el coste entre diferentes tecnologias. Por lo tanto
sera necesario disenar una nueva medida de toma de decision cuando se consideren
dos medidas de efectividad. A partir de la definicién de la curva CEAC para una
medida de efectividad, se proponen el plano de aceptabilidad coste—efectividad
(CEAP) y la frontera del plano de aceptabilidad coste—efectividad (CEAPF) como

medidas de toma de decisién para dos o mas tratamientos, con dos medidas de
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efectividad. Ambas representaciones muestran de forma sencilla qué tratamiento
es preferido para cada combinacién de disposiciones al pago por incrementar cada
una de las medidas de efectividad (R, y Ra.). Ademds, proporcionan informacién
sobre la certeza que se tiene en la decision a través de la probabilidad de que dicho

tratamiento sea el més coste—efectivo.

Con el objeto de validar el modelo se presentan dos aplicaciones practicas
usando los estudios COSTVIR y PMM. En el primer estudio, que compara cuatro
tratamientos alternativos para pacientes asintomaticos infectados con el virus
VIH, las dos medidas de efectividad consideradas fueron la mejora en calidad de

vida y el porcentaje de pacientes con niveles indetectables de carga viral.

El estudio PMM compara tres programas de metadona de diferente intensidad
en pacientes adictos a opidceos. Las medidas de efectividad consideradas fueron
la mejora en calidad de vida y el porcentaje de pacientes que completaron el ano

de estudio.

En ambos andlisis, el tratamiento preferido difiere si se utiliza una u otra
medida de efectividad. En un analisis convencional, con una unica medida de
efectividad, es el investigador el que limita las conclusiones finales al elegir una u

otra medida de efectividad, antes incluso de conocer los datos.

El analisis presentado en este Capitulo ofrece una soluciéon natural al problema

sin perjuicio de la interpretacion de las medidas de toma de decision.

La ampliacion a mas de dos medidas de efectividad es posible. Sin embargo
el uso de mas medidas de efectividad presentaria dos problemas principales. El
primero, la dificultad para el decisor de tener que definir disposiciones al pago

por incrementar tres o mas medidas de efectividad. Y la segunda, la dificultad de
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interpretacién de la frontera del plano de aceptabilidad coste—efectividad en una

representacion en tres o mas dimensiones.
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3.1. Introduccion

La mayoria de los andlisis coste—efectividad se limitan a comparar los
resultados de efectividad y coste obtenidos por los distintos tratamientos a
analizar. Este andlisis supone que las muestras de pacientes sometidos a uno
u otro tratamiento tienen caracteristicas similares o, al menos, que las diferencias
muestrales no son relevantes para la explicacién de los resultados de efectividad
y coste, por lo que las variaciones entre los grupos de tratamiento uinicamente
vienen explicadas por el tratamiento recibido.

El diseno de los ensayos clinicos trata de alcanzar dicho objetivo distribuyendo
los pacientes de forma aleatoria entre los distintos tratamientos, comprobando
que no existen diferencias relevantes entre los grupos de tratamiento en relacién
a aquellas caracteristicas principales que pueden afectar al coste o a la efectividad,
las denominadas caracteristicas basales.

Sin embargo, este supuesto no siempre se cumple. En ocasiones, y durante la
realizacion del ensayo clinico, se observa que existen caracteristicas que afectan a
la efectividad y al coste y no han sido controladas inicialmente. Si los datos tienen
su origen en un estudio observacional, la igualdad entre grupos de tratamiento
en relacion a las caracteristicas basales no puede asegurarse desde el inicio del
estudio.

En este Capitulo estudiamos qué metodologia puede ser aplicada en
situaciones como la descrita anteriormente. Para obtener el verdadero efecto del
tipo de tratamiento empleado sobre los costes y la efectividad definimos un modelo
de regresion en el que incluimos otras variables explicativas, como pueden ser la

edad, el sexo o los anos de padecimiento de la enfermedad hasta el momento de
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la prueba clinica.

Asimismo, también se pone de manifiesto que la inclusién de caracteristicas de
los pacientes o del centro en el analisis coste—efectividad no supone coste alguno

en términos de sesgo o precision de los parametros estimados.

La modelizacion de riesgos, uso de recursos y resultados de diferentes
tecnologias sanitarias, en la literatura econométrica, estd estrechamente basada
en el uso de covariables en los modelos de regresiéon aplicados a microdatos
(Healey et al., 2000; Kronborg et al., 2000; O'Neill et al., 2000; Russell y Sisk,
2000; Willan y O’Brien, 2001; Kathleen et al., 2002). En el contexto del andlisis
coste—efectividad, al modelizar los costes o la efectividad de un tratamiento
incorporando caracteristicas del paciente o del centro como variables predictoras,
buscamos identificar la parte de la diferencia en costes o efectividad entre
tratamientos que no es atribuible al tratamiento en si, sino a las diferencias en

las caracteristicas de los pacientes o del centro entre grupos de tratamiento.

En la investigaciéon clinica, estd generalmente reconocido que la efectividad
y el coste alcanzado no dependen tunicamente del tratamiento recibido, sino
que también influyen ciertas caracteristicas del paciente. La incorporacién de
covariables puede ser empleada para modelizar las diferencias empiricas en el
coste y la efectividad entre los pacientes que participan en una prueba clinica
como si los grupos de tratamiento fueran completamente homogéneos, excepto en

el tratamiento recibido.

La introduccién de covariables o variables explicativas ha sido utilizada en
la modelizaciéon econométrica clasica como control para evitar el sesgo en la

estimacién de los pardmetros relevantes (Gail et al., 1984; Altman, 1985; Neuhaus
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y Jewel, 1993). El uso de covariables es especialmente ttil en estudios donde
los grupos de tratamiento no son comparables con respecto a las caracteristicas
basales, corrigiendo no sélo por las caracteristicas de los pacientes, sino también
por las diferencias entre los grupos de tratamiento.

En este Capitulo se muestra también como el uso de covariables puede reducir
la incertidumbre en la estimacién del coste y la efectividad incremental (Vézquez-
Polo et al., 2004b). Como senala Neuhaus (1998), la omisién de variables
explicativas independientes del resto de covariables incluidas en el modelo puede
dar lugar a serias pérdidas de eficiencia en las estimaciones de los efectos de las
covariables incluidas.

Otra ventaja de la aplicacién de los métodos de regresién en el andlisis coste—
efectividad es la posibilidad de identificar subgrupos para los que los resultados
de las tecnologias sanitarias en estudio varien.

La incorporacion de los métodos econométricos en el andlisis coste—efectividad
es muy reciente en la literatura. Hoch et al. (2002) fueron los primeros autores en
estudiar las ventajas potenciales para los economistas de la salud del uso de las
técnicas econométricas actuales en el analisis coste—efectividad. Ellos proponen
la aplicacién de dichas técnicas empleando como medida de andlisis el beneficio
neto (NB). La naturaleza lineal del NB permite la realizacién de la evaluacién
econdmica a través del uso de los métodos de regresion. Para ello definimos el

beneficio neto para cada individuo. Asi, el NB del paciente ¢ sera:

NBl :RC'Q‘—CZ‘ (311)

donde e; y ¢; son la efectividad y el coste observado en el paciente i.
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La incorporacion de variables explicativas en el modelo de beneficio neto
para la comparacion de dos tecnologias sanitarias se realiza a partir del siguiente

modelo:

k
NB; = [y + Z BoTwi + Bri1 i + € (3.1.2)

v=1
donde (3, es la constante, la variables T; es una variable dicotémica que indica
el tratamiento recibido por el paciente ¢ (valor 0 si recibe el tratamiento control
y valor 1 si recibe el tratamiento nuevo), y € es un término de error aleatorio.
El coeficiente (3,1 de la regresiéon proporciona la estimacién del beneficio neto
incremental (INB).

El trabajo de Hoch et al. (2002) fue pionero en el estudio del uso de los
modelos de regresion en el CEA. Sin embargo, el andlisis a través del beneficio
neto posee limitaciones. El principal inconveniente es que el beneficio neto no
puede definirse si no conocemos el valor del R.. La disposicién a pagar por el
decisor para mejorar la efectividad no es facil de conocer ya que depende de
muchos factores. La medida de efectividad empleada, los recursos econémicos
existentes, el pais en que se realice el anélisis son algunos de dichos factores.

En ocasiones el decisor si puede definir un rango de posibles valores del R.. En
ese caso, el modelo propuesto por Hoch et al. (2002) deberia estimar un modelo
de regresion diferente para cada posible valor de la disposicion al pago. Si el rango
el valores del R, es elevado, este tipo de andlisis es inviable y podria limitarse a
la realizacién de un anélisis de sensibilidad.

Otra limitacion al modelo anterior se encuentra en la interpretacion de sus

coeficientes. En el andlisis coste—efectividad, el interés se sitiia habitualmente en
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calcular la diferencia en la efectividad y el coste entre tratamientos, es decir, la
efectividad y el coste incremental (AE y AC). Sin embargo, el modelo anterior
no estima dichas cantidades, y si el INB.

También existen ciertas limitaciones en relacién a la interpretacion de los
coeficientes de las covariables. Cuando se incluyen variables del paciente como
explicativas en el modelo, el interés se centra en responder preguntas como en
qué medida varian los costes segtin el sexo del paciente, o si los pacientes de mayor
edad obtienen peores resultados de efectividad. Sin embargo, la aproximacion
del NB tnicamente proporciona estimaciones del efecto de las caracteristicas del
paciente en el NB, ofreciendo un analisis menos intuitivo.

Posteriormente han sido publicados nuevos trabajos que tratan de resolver
las carencias mencionadas (Willan et al., 2004a,b). En ellos se incorporan
caracteristicas individuales al andlisis a través de modelos de regresién directa

sobre la efectividad y el coste:

k
e; = o + Z BroTvi + Br+n)Ti + €ui (3.1.3)
v=1
k
¢i = 2o + Z Pavvi + Poge+1)Ti + €2 (3.1.4)
v=1

donde los coeficientes 31 (r41) ¥ B2(k+1) se interpretan como la efectividad y el coste
incremental, respectivamente.

Se observa asi como el interés de los investigadores en la aplicaciéon de las
técnicas econométricas en el andlisis coste—efectividad es muy reciente y aun
existen muchas areas por estudiar. El objetivo de este Capitulo es desarrollar

una metodologia completa para la incorporaciéon de las técnicas econométricas en
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la evaluacién econémica de tecnologias basada en dos premisas fundamentales:

1. El desarrollo de wuna metodologia amplia que incluya diferentes
caracteristicas del coste y la efectividad, y que pueda ser asi aplicada a

la mayoria de los andlisis coste—efectividad.

2. Tratamiento natural de la incertidumbre a través del uso de las técnicas

bayesianas.

Los trabajos de Hoch et al. (2002), Willan et al. (2004a) y Willan et al.
(2004b) son desarrollados desde una perspectiva cldsica. Sin embargo, como se
discute en el Capitulo 1, Seccién 1.2, la perspectiva bayesiana ofrece ventajas
conceptuales y metodoldgicas en la realizacién del analisis coste—efectividad.
Este Capitulo muestra la perspectiva bayesiana de los diferentes modelos
econométricos propuestos en el andlisis coste—efectividad (Vazquez-Polo y Negrin,
2004; Vazquez-Polo et al., 2004a,b).

El objetivo de este Capitulo es mostrar modelos alternativos para diferentes
caracteristicas de la efectividad y el coste con el objetivo de que los modelos
propuestos puedan ser aplicados en practicamente todos los andlisis coste—
efectividad.

Asi por ejemplo, en ocasiones la efectividad no es medida de forma
cuantitativa, sino de forma discreta en funcién de si se ha logrado o no un
determinado objetivo. Algunos ejemplos de estas medidas de efectividad serian
el haber realizado el tratamiento en su totalidad, tener o no recaidas el ano
siguiente al andlisis, alcanzar niveles indetectables de un determinado virus, e

incluso haber sobrevivido a la intervenciéon. Si la variable efectividad se define
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a través de una variable dicotémica, los supuestos que establece el modelo de
regresion lineal comin no serian apropiados. Debemos desarrollar por tanto un
modelo de regresion alternativo para dicho andlisis. En particular, proponemos el
uso de los modelos de regresién discreta cuando la efectividad viene definida por

una variable categdrica.

La mayoria de los trabajos existentes en la literatura CEA asumen normalidad
en la distribucién generadora de los costes (Willan y O’Brien, 1996; Laska et al.,
1997; Stinnett y Mullahy, 1998; Tambour et al., 1998; Heitjan et al., 1999). Sin
embargo, en la préactica, los costes suelen presentar un elevado grado de asimetria
por lo que el supuesto de normalidad no seria adecuado. El modelo de regresion
lineal multiple comiin asume normalidad en la distribucién del término residual.
Sera por tanto necesario estudiar si la asimetria en los costes puede derivar en
el incumplimiento de dicha premisa. O’'Hagan y Stevens (2001b) comprueban, a
partir de una aplicacién practica, la importancia del tratamiento de la asimetria
en costes en un modelo no econométrico, obteniendo resultados diferentes a los

alcanzados bajo el supuesto de normalidad.

Por dltimo, la mayoria de evaluaciones coste—efectividad comparan
Unicamente dos tratamientos, que hemos denominado tratamiento control y
tratamiento alternativo. Sin embargo, cada vez son més los estudios que comparan
un conjunto de tecnologias alternativas. Serda por tanto necesario proponer un
modelo que permita la comparacion de mas de dos tratamientos. Es necesario
recordar que la mayoria de las medidas para la toma de decisiones en el CEA
estan disenadas para la comparacién de dos tratamientos, por lo que sera necesario

generalizar estas medidas para més de dos tratamientos.
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También analizaremos diferentes modelizaciones alternativas al anélisis CEA
basadas en diferentes supuestos acerca de la relacién existente entre el coste y la
efectividad.

En la Seccién 3.2 mostramos el analisis bajo el supuesto de independencia
entre el coste y la efectividad. En la Secciéon 3.3 incorporamos la posible
correlacién existente entre la efectividad y el coste a través de un modelo
de ecuaciones aparentemente no relacionadas. Por tltimo, en la Seccion 3.4
generalizamos las situaciones anteriores, mediante un modelo que establece una
relacién unidireccional entre el coste y la efectividad, bajo el supuesto de que la
efectividad influye en el coste del tratamiento.

Para los diferentes modelos mostramos una metodologia amplia y flexible que
recoja las posibles particularidades de los diferentes andlisis coste—efectividad,
como por ejemplo, que la efectividad venga medida a partir de una variable
discreta, que los costes presenten una alta asimetria, o que comparemos mas

de dos tratamientos.

3.2. Modelo basico: el modelo independiente

El primer modelo que analizaremos en este Capitulo es el modelo
independiente. Este modelo asume que la correlacion entre la efectividad y el
coste observado en un determinado paciente es nula. De esta forma el analisis
se veria simplificado a la estimacion de dos modelos de regresién independientes
para la efectividad y el coste.

Aunque este tipo de anélisis ha sido empleado en algunos articulos (Puigdollers

et al., 2002; Barber y Thompson, 2003), el supuesto de independencia es
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dificilmente asumible en la practica. Sin embargo, el modelo independiente
establece el modelo basico a partir del cual se disenan modelos més complejos
(Vazquez-Polo y Negrin, 2004).

En un primer apartado estudiaremos la metodologia aplicada en cada modelo,
siempre desde una perspectiva bayesiana. Los modelos seran validados con datos
de estudios coste-efectividad reales en la Seccion 3.2.2. El andlisis bayesiano
permite la incorporacién de informacién previa en el andlisis. La incorporacion de
dicha informacién requiere del proceso de elicitacion o asignacion en el que dicha
informacion queda reflejada en las distribuciones a priori. Se han desarrollado
diferencias procedimientos para la incorporacién de informacion a priori como se

muestra en la Seccién 3.2.3.

3.2.1. Modelizacion

El caso continuo

Uno de los objetivos de este Capitulo es disenar una metodologia lo
suficientemente amplia como para abarcar la mayoria de los casos observados en
un analisis coste—efectividad. En este apartado mostramos el caso mas comin, en
el que la efectividad y el coste vienen medidos a través de una variable continua.

Dada una muestra de n individuos que han participado en una determinada
prueba clinica, obtenemos datos de efectividad (e;) y coste (¢;) para cada paciente
t, © = 1,...,n. Estudiaremos el caso en el que se comparan dos tecnologias
sanitarias alternativas. Por tanto, estos n pacientes han seguido uno de los dos
tipos de tratamientos a comparar, tratamiento control y tratamiento nuevo o
alternativo.

En la practica clinica esta generalmente aceptado que los resultados finales
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de una determinada tecnologia clinica, en términos de efectividad y coste,
no solo vienen determinados unicamente por el tipo de tratamiento recibido
(T;). Debemos considerar una serie de posibles variables explicativas de dichos
resultados, como pueden ser la edad, el estado de salud del paciente en el momento
de la prueba, el sexo u otras caracteristicas en funcion del tipo de tecnologias
que estamos comparando. El conjunto de las k variables explicativas del modelo
vendra recogido en el vector x; = (214, ..., Tk;)-

Tratamos por tanto de explicar los resultados obtenidos (e; y ¢;) como una
combinacion lineal de las k covariables consideradas y el tratamiento recibido.
Una forma sencilla y de facil interpretacién de modelizar dicha relacién es asumir
una relacién lineal. Planteamos para ello un modelo de regresiéon lineal multiple

bayesiano:

k
e; = Pro + Zﬁm “Tyi + Prerr) - Ti + €, (3.2.1)
v=1
k
¢; = P20 + Z Bav * Tui + Bory1) - Ti + €24, (3.2.2)
v=1

donde los términos de perturbaciéon (e; y €) se suponen Gaussianos,
independientes e idénticamente distribuidos (i.i.d.), con media 0 y varianza o?

y 02, respectivamente.

. /
Los vectores de coeficientes 3, = (510,611,512,---aﬂlk>51(k+1)) , B =

(820, Bo1, Paz, ~->ﬁ2k752(k+1))17 y los valores de precisién 71 = 07> y 72 = 03°

son los parametros del modelo.
Las Expresiones (3.2.1)—(3.2.2) asumen una relacién lineal entre las variables

endégenas y las variables explicativas. Obviamente, otra relacién es posible, sin
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embargo, esta relacion lineal permite una rapida e intuitiva interpretacion de sus

coeficientes.

Es necesario advertir del peligro de introducir variables que sean funcion del
tratamiento en el analisis. La introduccién de covariables que pueden variar en
funcién del tratamiento recibido, como por ejemplo, recaidas, abandonos o el
no seguimiento de forma correcta del tratamiento, produciria un sesgo en la

estimacion del verdadero efecto del tratamiento.

Las k covariables consideradas, y de las cuales se poseen datos, no tienen
porqué ser explicativas tanto de la efectividad como de los costes. Por tanto, el
modelo general anterior podra ser corregido eliminando aquellas covariables que
no se consideren explicativas de la efectividad o de los costes. Por simplicidad
en la notacién analizaremos el caso en el que las k covariables son incluidas en
ambas ecuaciones.

La estimacion de los parametros de interés requiere la definicién de la funcién
de verosimilitud de los datos, tanto para la efectividad, £.(e|3, 1), como para
los costes, £.(c|f2,72), donde e = (ey,...,e,) v ¢ = (c1,...,¢,). El modelo de
regresiéon lineal multiple asume normalidad en el término de perturbacién €. De
esta forma, las funciones de verosimilitud para la ecuacion de efectividad y costes

tendran las siguientes expresiones:

e, c|Br, B2, 11, T2) = Le(e] 1, 1) - Le(c|Ba, T2), (3.2.3)

siendo

LofelBrm) o< 7 exp {—% > (ei—ai- 51)2}
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n

gc(C\ﬁz, 7'2) X 7'2% exp {—% Z(Cz - l’f : 52)2} )

i=1

donde

'Tik = (1,LL’Z,E) = (173711'; .. ,LL’M,E>

)

es el vector de dimensién 1 X (k + 2) que incorpora al vector de caracteristicas
del paciente o centro (z;), la constante y el tratamiento recibido (75).
Asumiendo el modelo desde un punto de vista bayesiano, debemos especificar
la distribucién a priori para los 2 - k + 6 pardmetros del modelo. La distribucion
a priori representa la informacién sobre los parametros antes de que los datos
muestrales sean analizados. Proponemos una distribucién a priori condicional—
conjugada para este modelo, que permita la incorporaciéon de la informacién inicial
de forma flexible y analiticamente tratable, asi como su estimacién a partir de los
métodos habituales de simulacién MCMC. La estructura independiente normal—
gamma para la a priori, es decir, distribucién normal para los vectores 31 y B2, ¥

distribucién gamma para los pardmetros 7; y 7, cumple dicho criterio.

T(B1,71) = Te1(B1) - Te2(T), (3.2.4)
(B2 T2) = Te1(B2) - Te2(Ta), (3.2.5)
donde
Ter(B1) ~N(B,S7), vy meal(Be) ~ N(65,53)
y

7Te,2(71) ~ g(ah b1)7 y 7Tc,2(7'2) ~ g((Iz; 52)-
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Los pardmetros 37, S¥, G5, SY, a1, b1, as y by, que determinan la distribucién
a priori, son definidos en funciéon de la informacién existente al comienzo del
analisis. Asi, el proceso de elicitacién o asignacion juega un papel importante,
modelizando la evidencia empirica o histérica existente a través de la distribucion
a priori (Winkler, 1967; Kadane, 1980; Chaloner y Duncan, 1983; Freedman y
Spiegelhalter, 1983; Wolpert, 1989; Chaloner, 1995; Kadane y Wolfson, 1995,
1998; Chaloner y Rhame, 2001).

La distribucién a posteriori conjunta de los pardametros (51, B2, 71, 72), dado
los datos (e, ¢), puede ser calculada aplicando el teorema de Bayes, definido en

(1.2.1). La distribucién a posteriori conjunta sera de la siguiente forma:

nt2ay 1
(01, mle) o1y 2 exp <—§ : Bl) , (3.2.6)

n+2ag 1 1
W(ﬂg,Tz’C) X Ty 2 exp —5 . BQ s (327)

donde

By =m1(e—a"B) (e —a"f1) + (61 — B7)' S, P(Br — BY) + 2017,

By = my(c— x*BZ)/(C —x"fa) + (B2 — 65)'52_”(62 — ﬁé’) + 2by7o

1 11 ... Tkl T1

1 12 ... XTg2 Tg

1 x4, ... xpn 1),
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Las distribuciones condicionadas a posteriori de cada parametro en estudio
tienen una expresion conocida, lo que permite la incorporacion del algoritmo
Gibbs Sampling, en el marco de la simulaciéon MCMC (Geman y Geman, 1984;
Gelman et al., 1995; Gilks et al., 1996; Tweedie, 1998).

El tratamiento recibido viene definido a través de una variable dicotémica
(T') que toma valor 0 si el paciente recibe el tratamiento control (T0) y valor
1 si recibe el nuevo tratamiento (T1). El coeficiente que acompana a dicha
variable tratamiento en la regresién de la efectividad (fy(x41)) se interpreta como
el incremento en efectividad de recibir el nuevo tratamiento en comparacion
al tratamiento control. Para obtener el incremento en costes debido al nuevo

tratamiento bastaria con estimar el coeficiente By(j41).

Una vez definida la efectividad incremental y el coste incremental es sencillo
estimar el resto de variables de interés. Si definimos cualquier variable en funcién
de Bik+1) ¥ Bak+1), ésta puede ser simulada conjuntamente en el proceso MCMC
a partir de las simulaciones de la efectividad y el coste incremental. De esta
forma podemos obtener la estimacién a posteriori de la ratio coste—efectividad

incremental (ICER) y del beneficio neto incremental (INB).

Como definimos en (1.1.2), la curva de aceptabilidad coste—efectividad
(CEAC) recoge la probabilidad de que el nuevo tratamiento sea preferido al
control, para cada uno de los valores R, considerados. Aplicando los métodos
de simulacion MCMC, la curva de aceptabilidad puede ser calculada como la

proporcion de valores simulados del INB mayores a 0 para cada valor R..



102 3.2. Modelo basico: el modelo independiente

Efectividad binaria

En muchas ocasiones los datos de efectividad no vienen medidos a partir de
una variable cuantitativa. Un caso concreto es el binario, en el que la efectividad
se mide a partir de una variable dicotémica {0, 1} segin se haya producido o no

un determinado acontecimiento positivo.

Supongamos n variables de efectividad aleatorias binarias e independientes
€1,...,6,, donde e; sigue una distribucién Bernoulli con probabilidad p; de
que ocurra el suceso positivo. Dicha probabilidad p; dependerda de una serie de
covariables que pueden ser continuas o discretas. Definimos de forma general un
modelo de regresién binaria p; = H(z;3), i = 1,...,n, donde [ es un vector de
pardmetros desconocidos de dimensién (k+ 1) x 1,y x; = (1,215, To;, . . ., Tp) €8
el vector de variables explicativas. El modelo probit surge cuando suponemos
que H es la distribucion Gaussiana, mientras que el modelo logit se obtiene
al suponer que H es la distribucién logistica. Para una revision clasica de los
modelos binarios véase Cox (1971), McFadden (1974), Maddala (1983) y Nelder
y McCullagh (1989).

En este apartado mostramos la aplicacién a los estudios coste—efectividad de
los modelos logit. Aunque el andlisis serfa muy similar si mostramos el modelo
probit, hemos preferido el primero por la mayor simpleza en la interpretacién de

sus coeficientes.

Unicamente se muestra el modelo correspondiente a la efectividad ya que el
modelo para los costes es idéntico al analizado en la Seccién 3.1.2, en el caso

continuo.

Tomamos una muestra de n individuos que han participado en una
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determinada prueba clinica con dos tratamientos alternativos, conocidos la

efectividad (e;) y el coste (¢;) para cada uno de ellos, i = 1,... n.
e; ~ Be(p;), (3.2.8)
siendo
ex:(/@l
Pi = —1 i em;.ﬁl 9
donde el vector xf = (1,1, ..., xk;, ;) incluye las caracteristicas del paciente o

centro que consideremos predictoras de la efectividad, y el tratamiento recibido.

El primer paso en el analisis bayesiano implica la definicion de la funcién de
verosimilitud para los datos, en este caso la efectividad. Aplicaremos el modelo
logit por lo que la funcién de verosimilitud vendria especificada a partir de la

siguiente expresion.

n e; 1—e;
. explz} - (1] ) ' < explzf - 3] ) ’
1 ; 1 € _ 7 1— ]

e Hp =1l <1+exp[x: A T+ expler - ]
(3.2.9)
Una vez definida la funciéon de verosimilitud, proponemos un modelo flexible
para la distribucion a priori. La distribucién normal multivariante para los

parametros (3; es lo suficientemente flexible como para recoger una gran variedad

de situaciones a priori:

m(Br) ~ N (87, 57). (3.2.10)

Si obtenemos la expresion de la distribucion a posteriori conjunta de los

pardmetros de interés (/3;), se observa que dicha distribucién no corresponde con
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las usualmente tabuladas. Sin embargo, si es posible su simulacién a partir de
las técnicas MCMC, aplicando el algoritmo de Gibbs—Sampling (Carlin y Polson,
1992; Albert y Chib, 1993).

La medida usualmente empleada para comparar las probabilidades de éxito
entre dos categorias de una variable cualitativa en el modelo logit es la
denominada Odds Ratio (OR) (Deeks, 1998). Su principal ventaja frente a otras
medidas alternativas de comparacion entre tratamientos es su no dependencia
con el resto de caracteristicas de los pacientes. Asi, cuando comparamos dos
categorias de cierta variable dicotémica, que en nuestro ejemplo indicarian el
tipo de tratamiento recibido (7;), la OR se obtiene como el cociente entre las
probabilidades relativas de éxito entre categorias, demostrandose que el valor

final obtenido no depende del resto de caracteristicas individuales del paciente:

r

1—
OR = pgpz = exp (Br(rr1)) 5 (3.2.11)

1—p?

donde p} es la probabilidad de éxito de un paciente i que ha seguido el nuevo
tratamiento (T1), y p? es la probabilidad de éxito del mismo paciente i siguiendo
el tratamiento control (T0).

La interpretacion de la OR varia en relacion a la de la efectividad incremental.
En este caso, valores mayores que 1 senalarian que la probabilidad de éxito relativa
del nuevo tratamiento (T1) es mayor a la del tratamiento control (T0), lo que
implica preferencia por el nuevo tratamiento.

Es posible la construccién del beneficio neto incremental (INB) a partir de

la OR. La diferencia radicara en la interpretacién del valor arbitrario que ahora
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denominaremos OR,.. La definicién habitual del valor R., incremento del coste que
esta dispuesto a asumir el decisor por incrementar la efectividad en una unidad,
debera ser reinterpretada en este analisis como el coste que esta dispuesto a asumir
el decisor por obtener un riesgo relativo igual a 2, es decir, cuanto esta dispuesto
a pagar el decisor para que la probabilidad relativa de éxito sea el doble en el

nuevo tratamiento (T1) frente al tratamiento control (T0):

INB(OR.) = OR, - (OR — 1) — 6. (3.2.12)

Al igual que en el apartado anterior, valores positivos del INB senalarian
preferencia por el tratamiento alternativo y valores negativos del INB indicarian
preferencia por el tratamiento control. La curva de aceptabilidad coste—efectividad
mostraria la probabilidad a posteriori de que el INB tome valores positivos para

cada uno de los OR,. considerados:

Q(OR.) =Pr(INB(OR,.) > 0le,c) . (3.2.13)

Aunque metodolégicamente interesante, el andlisis en términos de la OR es
ciertamente controvertido, principalmente por los supuestos que establece.

Por un lado, la valoracion de un tnico valor OR. asume que el decisor
esta dispuesto a pagar lo mismo por mejorar la probabilidad relativa de éxito
deun 1% al 2% que de un 10% a un 20 %.

Por otro lado, esta modelizacién también asume que si el decisor esta dispuesto
a pagar una cantidad OR. por obtener una odds ratio de 2, también estaria
dispuesto a pagar 2 - OR, por obtener una odds ratio de 3.

Si bien es cierto que ambos supuestos son altamente improbables en la
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practica, el habitual andlisis en términos del R, también posee ciertos supuestos
discutibles. Asi por ejemplo, asume que el decisor esta dispuesto a pagar la misma

cantidad R, por incrementar la efectividad de 0 a 1, que de 100 a 101.

En ambas modelizaciones, el analisis descriptivo de la efectividad del
tratamiento control (T0) serd fundamental como punto de referencia para la
definicion del valor R, o del valor OR,. Si la efectividad viene medida por una
escala de satisfaccion del paciente, de 0 a 100, y sabemos que el tratamiento
control presenta una efectividad media de 50, serd mas sencillo para el decisor
definir cuanto esta dispuesto a pagar por incrementar esa efectividad en una
unidad. De la misma forma, si la efectividad viene medida por la probabilidad de
supervivencia al tratamiento y sabemos que el tratamiento control presenta una
efectividad media del 60 %, serd mas sencillo para el decisor establecer cudnto

puede pagar por aumentar esta probabilidad de éxito.

En cualquier caso, el decisor estd més habituado a considerar incrementos
absolutos que incrementos relativos. Es por ello que proponemos como
modelizacién alternativa a la OR, el uso de la diferencia en la probabilidad de

éxito entre tratamientos como medida de analisis.

En un modelo logit, el efecto de una covariable en la probabilidad de éxito
depende del nivel del resto de variables independientes. Bajo el supuesto de
que la muestra es representativa de la poblacién de estudio, podemos estimar la
diferencia en la probabilidad de éxito entre el nuevo tratamiento y el tratamiento
control para cada uno de los pacientes de la muestra. La efectividad incremental
media se obtendrd como la media de la efectividad incremental de todos los

pacientes. El INB puede ser calculado como en el caso continuo, donde el valor R,
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se interpreta como el coste que el decisor esta dispuesto a asumir por incrementar

la probabilidad de éxito en un 1 %.
Costes asimétricos

Los datos de costes obtenidos a partir de datos individuales de pacientes
en los estudios de economia de la salud presentan, en su mayoria, distribuciones
fuertemente asimétricas (O’Hagan y Stevens, 2003). Asimismo, otra caracteristica
de muchos estudios coste—efectividad es el pequeno tamano muestral que se
posee. Ambas circunstancias llevan a rechazar en muchos casos el supuesto de
normalidad en la distribucién generadora de los costes.

La aplicacién de los modelos de regresion lineal mostrados en el caso continuo
para datos asimétricos ha sido criticada, observandose cémo en dichos casos los
residuos habitualmente presentan un alto grado de asimetria, incumpliendo asf el
supuesto de normalidad. Transformaciones como la logaritmica o la raiz cuadrada
han sido propuestas como alternativas (Manning y Mullahy, 2001).

En un modelo de regresiéon como el propuesto en el caso continuo, la
transformacién de la variable dependiente coste conllevaria la estimacién de
parametros en una escala diferente, y menos interpretable por el decisor.

Willan et al. (2004a) incluyen en su trabajo una seccién donde, a partir de
datos simulados, demuestran la robustez de los parametros estimados en el modelo
sin transformar ante la presencia de asimetria positiva, en particular para el caso
de que los datos se distribuyan segtin una distribuciéon log—normal.

En este apartado mostramos cémo incorporar el supuesto de asimetria de la
distribucién de costes a partir de una funcién de verosimilitud no-normal, sin

pérdida de interpretacion de los parametros de interés.
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Al y Van Hout (2000) presentan una aproximacién bayesiana al andlisis
coste—efectividad en el que muestran como los costes pueden ser modelizados
asumiendo una distribucion log—normal. Esta distribucion recoge de forma mucho
mas adecuada la posible asimetria en los costes.

Por tanto debemos reformular el modelo que define la distribucién de los
costes a partir de la verosimilitud log—normal. El modelo quedaria definido de la

siguiente manera:

k
In(c;) = Bao + Z Bav * Twi + Bok+1)  Ti + €24, (3.2.14)

v=1

donde el término de perturbacién (ez) se supone Gaussiano, independiente e

idénticamente distribuido (i.i.d.), con media 0 y precisién . El vector By =

(ﬁgo, Bo1, Pagy -+« s ok, ﬂQ(kH))/, y la precisién 75 son los parametros del modelo.
La funcién de verosimilitud del logaritmo de los costes £.(In(c)|Bs, )

vendra definida por la siguiente expresion:

n T i
lo(In(c)| B2, T2) o T4 exp {—52 Z(ln(cz) — - 52)2} . (3.2.15)

i=1
La distribucién a priori condicional-conjugada sera la distribucién normal—

gamma definida anteriormente:

(B2, T2) = Te 1 (62) - Te2(T2), (3.2.16)
donde

Te1(B2) ~N(85,93), vy mealTa) ~ Glag, by).

Bajo el supuesto log—normal, el pardmetro correspondiente al tratamiento,

Ba(k+1) no puede ser interpretado como el coste incremental y serd necesario buscar



3. Modelos de regresion bayesianos en el andlisis coste—efectividad 109

otra medida de comparacién entre tratamientos. En este caso, se demuestra que el
cociente entre los costes del tratamiento nuevo y el tratamiento control presenta
una expresion sencilla y que no depende del resto de caracteristicas individuales

de los pacientes,

C C

1 1
In(c}) —in(c)) = In (—8) = Bok+1) = —6 = exp (Bokt1)) - (3.2.17)

& G

donde ¢} es el coste de un paciente i que ha seguido el nuevo tratamiento, y ¢ es
el coste del mismo paciente ¢ siguiendo el tratamiento control.

Por tanto, valores por encima de 1 para exp(fByx+1)) indican que el
nuevo tratamiento es mas costoso que el tratamiento control. Asi, la expresion
(exp(Ba(k+1)) — 1) - 100 % muestra el crecimiento relativo de los costes debido al
nuevo tratamiento.

El INB debera ser reconstruido de la siguiente manera:

INB(R,) = (Re/100) - Bigisr) — (exp(Barsn)) — 1), (3.2.18)

donde R, debera ser interpretado como el porcentaje de incremento en el coste que
esta dispuesto a asumir el decisor por incrementar la efectividad en una unidad.

Valores positivos del INB senalarian preferencia por el tratamiento alternativo
y viceversa. Al igual que en las secciones anteriores, podemos construir la curva

CEAC a posteriori para cada valor de R..
Mas de dos tratamientos

Hasta ahora hemos centrado el analisis en la comparacion de dos tratamientos,

que hemos denominado tratamiento nuevo o alternativo (T1), y tratamiento



110 3.2. Modelo basico: el modelo independiente

control (T0). En este apartado tratamos de generalizar el anélisis a la comparacién
de un nuimero J de posibles tratamientos alternativos.

El tipo de tratamiento recibido por cada individuo venia indicado a través de
una variable binaria T;, que podia tomar valor 1 si el tratamiento recibido es el
tratamiento alternativo y 0 si el tratamiento recibido es el nuevo tratamiento. Al
comparar J tratamientos alternativos debemos incluir J — 1 variables binarias T};
que tomaran valor 1 si el tratamiento recibido por el paciente es el tratamiento j
y 0 en el resto de casos, donde j =1,...,J — 1.

Asi por ejemplo, si generalizamos el modelo mostrado en las Expresiones
(3.2.1) y (3.2.2) para la comparacién de més de dos tratamientos obtendriamos

la siguiente formulacién:

k J—1

€ = 510 + Z ﬁlv “ Ty + Z 61(k+j) : sz + €144 (3.2.19)
v=1 7j=1
k J—1

G = 620 + Z ﬁQv “ Ty + Z 62(]4;-}-]’) . sz + €9;. (3.2.20)
v=1 j=1

El coeficiente que acompana a la variable tratamiento j en la regresion de la
efectividad, Bi(x+j), es interpretado como el incremento medio en efectividad de
recibir el tratamiento j en comparacion al tratamiento de referencia J. El coste
incremental de dicho tratamiento con respecto al de referencia viene expresado
por el coeficiente (5(;1j). La efectividad incremental de cualquier tratamiento j
con respecto a cualquier otro j' que no sea el de referencia se calcula como la
diferencia entre By4j) — Ba(k+j7)- De esta forma podemos obtener la efectividad
y el coste incremental para cada par de tratamientos cualesquiera.

Una vez estimado el coste y la efectividad incremental podemos calcular la
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ratio coste—efectividad incremental y el beneficio neto incremental para cada par
de tratamientos.

Sin embargo, si queremos obtener una medida de comparacion en el analisis
con mas de dos tratamientos comparados, la curva CEAC para cada tratamiento
puede calcularse como la probabilidad de que el tratamiento sea el mas coste—
efectivo para un rango de valores de R.. La probabilidad de que el tratamiento
j sea el mas coste—efectivo se obtendra como la proporcién de simulaciones
del proceso MCMC para los que dicho tratamiento obtiene un beneficio neto
incremental positivo en la comparacion con el resto de tratamientos alternativos.
Es decir, la curva CEAC muestra la probabilidad de que cada tratamiento sea el

del maximo INB para valores del R, (Fenwick et al., 2001).
Analisis de subgrupos

La aplicacion de los métodos de regresion en el CEA facilita el analisis de
subgrupos. La inclusion de interacciones entre la variable binaria de tratamiento
(T;) y otra covariable permite estimar el efecto del tratamiento sobre la efectividad
y el coste para cada subgrupo.

Tomemos como referencia la ecuacion de la efectividad definida en (3.2.1). Sea
T, una variables binaria que define los dos subgrupos. El andlisis de subgrupos
se realiza a partir de la inclusion de la interaccion x,; - T; en la ecuacion, siendo el
coeficiente de dicha interaccion (49). La efectividad incremental puede estimarse
a través del coeficiente ;1 para el grupo de referencia, y a través de la suma de
los coeficientes (11 v Brio para el otro subgrupo.

En un analisis frecuentista convencional, es necesario especificar y justificar el

analisis de subgrupos con antelacién, siendo muy reacias las agencias reguladoras
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de medicamentos en la aceptacion de este tipo de andlisis. En el anélisis bayesiano,
esta advertencia a priori de la existencia de subgrupos debe quedar reflejada en

la informacién a priori del coeficiente correspondiente a la interaccién.

3.2.2. Aplicacién practica

Los diferentes modelos presentados en la Seccién anterior pueden ser aplicados
a una gran variedad de estudios coste—efectividad. Con el fin de validar la utilidad
de los modelos, utilizaremos las bases de datos correspondientes a los estudios

COSTVIR y PMM, presentadas en el Apéndice I.

El caso continuo

Los datos utilizados en esta seccién provienen del estudio COSTVIR, en el
que se comparan varias pautas de tratamiento antirretroviral de gran actividad
(TARGA) en pacientes asintométicos infectados por el VIH (Pinto et al., 2000).
En el Apéndice I se comentan con mayor detalle algunas caracteristicas de los
datos utilizados.

En esta Seccion compararemos dos pautas de tratamiento triple, la primera
(d4T 4 3TC + IND) combina los fairmacos estavudina (d4T), lamivudina (3TC)
e indinavir (IND); una segunda pauta de tratamiento (d4T + ddl + IND) que
combina estavudina (d4T), didanosina (ddl) e indinavir (IND).

El estudio de coste—efectividad original recogié dos medidas alternativas de
efectividad, una de caracter continuo y otra de caracter discreto. En esta Seccion
mostramos el analisis completo para la primera medida de efectividad, la mejora
en la calidad de vida del paciente. Esta fue obtenida como el incremento que se

produce en la escala visual analdgica (EVA), a partir del instrumento EQ-5D
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(Brooks y el grupo EuroQol, 1996), desde el comienzo del tratamiento hasta la
finalizacién del mismo. La EVA simula un termémetro con minimo 0 y maximo
100. El 0 representa el peor estado de salud imaginable, y el 100, el mejor estado
de salud imaginable.

El Cuadro 3.1 proporciona los estadisticos resumen de los dos tratamientos
comparados. El tratamiento (d4T + ddl + IND) presenta los mayores costes, con
una media de 7307.26 euros. Asimismo, dicho tratamiento es el que se muestra

mas efectivo, con una efectividad media de 4.94 unidades.

Cuadro 3.1: Estadisticos resumen de los costes (en euros) y de la efectividad
(cambio en la EVA y pacientes con carga viral en niveles indetectables).

(d4T + 3TC + IND)

Estadistico Coste  Cambio en EVA % pac. CV indetec.

Media 7142.44 4.56 0.68
Desv. Estand. | 1573.98 15.17 0.47
n ng = 268

(d4T + ddl + IND)
Estadistico Coste  Cambio en EVA % pac. CV indetec.

Media 7307.26 4.94 0.66
Desv. Estand. | 1720.96 13.98 0.48
n ny = 93

Las variables explicativas que incluiremos en el modelo seran la edad, el sexo
(valor O si el paciente es hombre, y valor 1 en caso de ser mujer) y la existencia
de enfermedades concomitantes (Fccl, que toma valor 1 si el paciente posee una
enfermedad concomitante y cero en el resto de casos; v Fcc2, que toma valor
1 si concurren dos o mas enfermedades concomitantes en el paciente y cero en
el resto de casos). Las enfermedades concomitantes consideradas en el andlisis

fueron la hipertensién, las enfermedades cardiovasculares, las alergias, el asma,
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la diabetes, alteraciones gastrointestinales, molestias urinarias, patologia renal
previa, colesterol elevado y/o triglicéridos elevados, problemas crénicos de piel o
depresién/ansiedad. También se incluyé en el modelo el tiempo, en meses, que
han transcurrido desde el inicio de la enfermedad hasta el momento de realizar
la prueba clinica. Por iltimo debemos incluir una variable dicotémica trat que
tomard valor 1 si la pauta TARGA que ha recibido dicho paciente es la (d4T +
ddl + IND) y valor 0 si el tratamiento es el (d4T + 3TC + IND). El modelo

lineal para la efectividad y el coste, para el paciente i—€ésimo es:

e; = (o + P - edad; + (12 - sexo; + Pis - Eccl;+

+ 014 - Ecc2; + Bis - inicio; + Big - trat; + €q; (3.2.21)

¢i = Poo + P21 - edad; + Pag - sexo; + Pas - Eecl;+
+ o4 - Ecc2; + Pos - inicio; + Pag - trat; + €a;. (3.2.22)

En una primera aproximacién a los modelos adoptamos distribuciones a
priori de los parametros de interés difusas o desinformativas. En otras palabras,
suponemos que se carece de cualquier informacion sobre los parametros de interés
al inicio del experimento. En un anélisis posterior mostramos cémo la perspectiva
bayesiana permite también incorporar informacién inicial en el estudio de forma
natural.

La estructura a priori informativa difusa puede venir expresada por las

siguientes distribuciones:

m(P) ~ N(BY,SY) y w(B) ~ N (55, 55)
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m(m) ~Gla,bi) vy w(72) ~G(az,ba),
donde 37 = Y = (0,0,0,0,0,0,0),
SP =S¥ = diag (1071°,1071°,1071°, 10719, 1071°,10710, 10719),
yal—ag—%, bl = by = 0.

Valores pequenos de la precision a priori de los parametros y a; = as =0.5y
by = by = 0 para la distribucion Gamma hacen que la informacién a priori tenga
poco peso en los momentos a posteriori de los parametros.

La estimacién de los parametros a posteriori se realiza a partir de los métodos
de simulacién MCMC. El software utilizado ha sido el WinBUGS en su versién 1.4.
Tras la simulacion de una primera muestra de 10000 simulaciones que desechamos,
la denominada muestra burn—in, se realizaron 50000 simulaciones a partir de las
cuales se obtuvieron los principales estadisticos de los pardametros de interés. El

Cuadro 3.2 muestra la estimacién de los pardmetros a posteriori.

Comenzamos analizando el modelo correspondiente a la efectividad. El
coeficiente correspondiente a la edad, (11, no se muestra estadisticamente
relevante, lo que indica que la edad del paciente no repercute en los resultados
finales de efectividad. El valor negativo de (15 (coeficiente correspondiente al
sexo) indica que las mujeres obtienen resultados peores de efectividad, aunque la
inclusién del cero en el intervalo de credibilidad de dicho coeficiente no permite
concluir que la diferencia entre sexos sea estadisticamente notable. La existencia
de enfermedades concomitantes favorece el mayor crecimiento de la EVA del
paciente, como muestran los signos positivos de los coeficientes correspondientes.
Los meses transcurridos desde el inicio de la enfermedad hasta el momento del

tratamiento no parecen ser relevantes en los resultados finales de efectividad.
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Cuadro 3.2: Sumarios a posteriori e intervalos de credibilidad simétrico al 95 %
(caso continuo).

Media  Desviacién estandar 95% IC

B 2.031 4.123 (-6.016, 10.06)
Bi1 0.04006 0.1091 (-0.1726, 0.2531)
Gz -1.312 1.755 (-4.74, 2.137)
B3 2.768 1.774 (-0.7241, 6.229)
fia  8.589 2.636 (3.427, 13.78)
Bis  -0.002693 0.008241 (-0.01889, 0.01359)
Big  0.5648 1.783 (-2.954, 4.043)
By 6877.0 455.9 (5986.0, 7764.0)
fn 4.318 12.06 (-19.42, 27.83)
P2 1759 194.2 (-203.3, 558.7)
s 97.9 165.7 (-228.3, 423.8)
fog  -117.0 290.2 (-682.8, 454.0)
B2 0.6031 0.9037 (-1.16, 2.368)
Bag 164.4 195.7 (-219.1, 550.4)

El coeficiente 314 indica la efectividad incremental del nuevo tratamiento. En
este caso el coeficiente toma valor 0.5648, lo que indica que los pacientes que
recibieron el tratamiento triple (d4T + ddl 4+ IND), en condiciones de ceteris
paribus, en media, aumentan su valoracién del estado de salud 0.5648 unidades
mas que los pacientes que recibieron el tratamiento alternativo. Sin embargo, el
intervalo de credibilidad del 95 % toma tanto valores positivos como negativos por
lo que no podemos afirmar que la diferencia en efectividad entre tratamientos sea
estadisticamente relevante. A partir de la distribuciéon marginal a posteriori del
coeficiente ;¢ podemos afirmar que existe una probabilidad del 62.54 % de que
el tratamiento (d4T + ddl + IND) sea maés efectivo que el tratamiento (d4T +
3TC + IND).

En cuanto a los costes, se observa que el tratamiento (d4T + ddl + IND)



3. Modelos de regresién bayesianos en el andlisis coste—efectividad 117

es mas costoso que su alternativa en 164.4 euros por término medio, siendo la
probabilidad de que dicho tratamiento sea mas costoso que el anterior de un
80.01 %. En las Figuras 3.1 y 3.2 se pueden observar las distribuciones a posteriori

marginales de cada uno de los coeficientes estimados.
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Figura 3.1: Distribucién marginal a posteriori de las componentes del vector (3,
(caso continuo).

La ICER puede ser construida como el cociente entre el coste y la efectividad

incremental (fa6/316), y estimada a través de las técnicas de simulacién, siendo
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Figura 3.2: Distribucién marginal a posteriori de las componentes del vector [,
(caso continuo).

su media a posteriori 132.4. La Figura 3.3 muestra la distribucién a posteriori
conjunta del coste y de la efectividad incremental.

Ademas de la ICER, podemos obtener el valor del INB. La Figura 3.4 muestra
la representaciéon grafica del INB estimado para cada posible valor del R,., la curva
CEAC. A partir de una disposicién al pago de 292 euros, el decisor preferiria el
tratamiento alternativo (d4T + ddl 4+ IND) al tratamiento control (d4T + 3TC

+ IND) ya que existe una probabilidad de preferencia mayor al 50 %.
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Figura 3.3: Distribucién a posteriori conjunta de la efectividad y el coste
incremental (caso continuo).

Efectividad binaria

A continuacién mostramos la aplicacién préactica del modelo que utiliza como
medida de efectividad una variable binaria. Utilizando la misma base de datos que
en el apartado anterior, consideraremos como medida de efectividad el porcentaje
de pacientes que alcanzan niveles indetectables de carga viral.

Como se aprecia en el Cuadro 3.1, la proporcion de pacientes que alcanzan
niveles indetectables de carga viral es del 68 % para el tratamiento (d4T + 3TC
+ IND) y del 66% para el tratamiento (d4T + ddl + IND). A continuacién
aplicamos el modelo de regresion logit especificado en la Seccién 3.2.1, efectividad

binaria, que nos permitird conocer si las diferencias existentes entre los grupos
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Figura 3.4: Curva de aceptabilidad coste-efectividad (caso continuo).

de tratamiento son debidas al tratamiento en si o a otras caracteristicas de los
pacientes.

Al igual que en el apartado anterior partimos del supuesto de que no poseemos
informacion a priori sobre los parametros de interés. Con el objeto de reflejar dicha
informacion vaga, los parametros que definen las distribuciones a priori tomaran

los siguientes valores:

5{):(07()’()707070’0) y 552(0,070,0,0,0,0),
SV = diag (107'°,1071°,1071°,107"°,107"°, 107", 10"") ,

Sy = diag (107'°,107"°,107'%,107"°,107'%,107"°,107"7) ,
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a9 = 0.5 y b2 =0.

El Cuadro 3.3 muestra algunos momentos a posteriori de los parametros
estimados para la regresion de la efectividad a través de las técnicas de simulacion
MCMC. Los coeficientes de la regresion correspondiente al coste son los mismos

que en el apartado anterior.

Cuadro 3.3: Sumarios a posteriori e intervalos de credibilidad simétrico al 95 %
(efectividad binaria).

Media  Desviacién estandar 95 % IC
Bio 1.851 0.6196 (0.6427, 3.029)
B -0.01673 0.01606 (-0.04728, 0.01497)
Bia -0.7062 0.2557 (-1.206, -0.2032)
B3 -0.4467 0.2617 (-0.9581, 0.06831)
B4 -0.9591 0.3752 (-1.691, -0.2187)
Gis -0.000449 0.001312 (-0.002902, 0.002294)
Bie -0.05791 0.2655 (-0.573, 0.4727)
exp(Bg)  0.9778 0.2663 (0.5638, 1.604)

Segtn los resultados, las mujeres y los pacientes con mas de una enfermedad
concomitante obtienen peores resultados de efectividad. Es interesante analizar el
diferente efecto de las enfermedades concomitantes en funcién del tipo de medida
de efectividad utilizada. Asi, del apartado anterior se desprende que los programas
aqui tratados mejoran la calidad de vida de los pacientes con enfermedades
concomitantes, pudiendo atenuar el efecto de estas enfermedades. Sin embargo, la
existencia de estas enfermedades supone un inconveniente en el logro del objetivo
de alcanzar niveles de carga viral indetectable.

La medida usualmente empleada para la comparacion de categorias en los

modelos de eleccién discreta logit es la OR, que se obtiene como el cociente de
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probabilidades relativas éxito—fracaso entre dos categorias. En relacion al tipo de
tratamiento recibido, un paciente que recibe el tratamiento (d4T + ddl + IND)
presenta una OR de reducir la carga viral a niveles indetectables de un 97.78 %
frente a un individuo con las mismas caracteristicas que reciba el tratamiento
(d4T + 3TC + IND). Sin embargo, existe una probabilidad del 40.94 % de que
el nuevo tratamiento (d4T + ddl + IND) sea més efectivo que el primero (d4T

+ 3TC + IND). La Figura 3.5 muestra las distribuciones marginales a posteriori

de los parametros estimados.
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Figura 3.5: Distribucién marginal a posteriori de las componentes del vector (3,

y de exp(f16) (efectividad binaria).
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La medida empleada para comparar la efectividad de dos tratamientos sera la
odds ratio (OR = exp(fi6)). Valores superiores a 1 indican que la probabilidad
relativa de éxito del tratamiento (d4T + ddl + IND) es superior a la del
tratamiento alternativo. En esta ocasion el valor obtenido es de 0.9778, con un
intervalo de credibilidad al 95% de (0.5638, 1.604). La Figura 3.6 muestra la

distribucién a posteriori conjunta de la OR y del coste incremental.
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Figura 3.6: Distribucién a posteriori conjunta del coste y de la OR (efectividad
binaria).

La curva CEAC, Figura 3.7, debe ser definida en términos de la OR. Es decir,

representaremos graficamente la probabilidad de que el beneficio neto sea positivo
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en funcion del coste que el decisor esté dispuesto a pagar por una odds ratio del

nuevo tratamiento igual a 2.
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Figura 3.7: Curva de aceptabilidad coste-efectividad (efectividad binaria).

A través de la curva CEAC se puede comprobar como el nuevo tratamiento
(d4T + ddl + IND) no es preferido en ningin caso al tratamiento control (d4T

+ 3TC + IND).
Costes asimétricos

La mayoria de los modelos estadisticos aplicados al andlisis coste—efectividad
asumen normalidad en la distribucién generado de la efectividad y el coste
(O’Hagan y Stevens, 2001b; O’Hagan et al., 2001). Sin embargo, los costes

habitualmente presentan un elevado grado de asimetria que debera ser tenido



3. Modelos de regresion bayesianos en el andlisis coste—efectividad 125

en cuenta en el andlisis. En el ejemplo que estamos utilizando, base de datos
COSTVIR, a pesar de poseer un tamano muestral elevado (361 pacientes), los

costes no tienen un comportamiento simétrico (ver Figura 3.8).

300 r
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Figura 3.8: Histograma de los datos de coste de la base de datos COSTVIR.

Debido a dicha asimetria, es mas apropiado trabajar con algun tipo de
transformacién de los costes. En particular, en este trabajo proponemos la
transformacién logaritmica.

Al igual que en las secciones anteriores, supondremos una distribucién a priori
informativa vaga. El modelo a priori utilizado sera el mismo que el mostrado en el

caso continuo. El Cuadro 3.4 muestra los estadisticos a posteriori de la regresion
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correspondiente a los costes. El andlisis de la efectividad sera idéntico al expuesto
en la caso continuo, empleando como medida de efectividad la mejora en la calidad

de vida.

Cuadro 3.4: Sumarios a posteriori e intervalos de credibilidad simétricos al 95 %
(costes asimétricos).

Media  Desviacién estandar 95% IC
(20 8.853 0.04112 (8.772, 8.933)
Ba1 -6.789E-5 0.001086 (-0.002207, 0.002049)
P22 0.007537 0.01749 (-0.0267, 0.04204)
a3 0.0163 0.01754 (-0.01823, 0.05082)
Baa -0.007799 0.02629 (-0.05906, 0.0439)
(a5 5.045E-5 8.139E-5 (-1.083E-4, 2.095E-4)
By 0.02284 0.01762 (-0.0117, 0.0576)
exp(Ba6) 1.023 0.01803 (0.9884, 1.059)

Al igual que en el caso continuo, se estima una probabilidad del 62.54 % de
que el nuevo tratamiento sea méas efectivo que el tratamiento control. Esta mejora
en la efectividad supone un aumento en los costes. El modelo mostrado en esta
seccién estima una probabilidad del 90.37 % de que el nuevo tratamiento resulte
mas costoso. Recordar que en el caso continuo esta probabilidad era del 80.01 %.
La razon principal de esta diferencia es la existencia de valores de costes muy
elevados en cuatro pacientes que recibieron el tratamiento control. El andlisis de
la transformacion logaritmica de los costes es menos sensible a la existencia de
estos valores extremos que el andlisis directo de los costes. En la caso continuo
se produce una sobreestimacion de los costes del tratamiento control. La Figura
3.9 muestra la distribucién a posteriori conjunta de la efectividad incremental y

de la ratio entre costes (exp(fs)). La curva CEAC se muestra en la Figura 3.10.
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Figura 3.9: Distribucién a posteriori conjunta de la efectividad incremental y de
la ratio entre costes (costes asimétricos).

El valor critico es el 0.04121. En el caso en el que el decisor esté dispuesto
a aumentar los costes un 4.121 % o méas por incrementar la efectividad en una
unidad, el tratamiento preferido sera el nuevo tratamiento (d4T + ddl + IND).
Si tomamos como coste del tratamiento control su valor medio (7142.44 euros),
un incremento del 4.121 % equivale a 294.36 euros. Recordemos que en el caso
continuo, este valor critico se situaba en 292 euros. Cuanto mayor sea el grado
de asimetria de la distribucion de costes, la divergencia entre ambos modelos

sera mayor.
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Figura 3.10: Curva de aceptabilidad coste—efectividad (costes asimétricos).

Mas de dos tratamientos

En este apartado se amplia el CEA para el andlisis de mas de dos tecnologias.
Los datos empleados en esta seccion provienen del estudio COSTVIR, que
compara cuatro pautas antirretrovirales. Cada una las de las pautas combina
tres farmacos diferentes. Los tratamientos a comparar seran el tratamiento (d4T
+ 3TC + IND), el tratamiento (d4T + ddl 4+ IND), el tratamiento (AZT + 3TC
+ IND) y, el que tomaremos como referencia, (AZT + ddl + IND). El Apéndice
I muestra una detallada explicaciéon de los datos.

El analisis para mas de dos tecnologias puede ser aplicado a cualquiera de los
modelos comentados anteriormente. Como ejemplo mostraremos el caso continuo.

El Cuadro 3.1 muestra los estadisticos resumen de los tratamientos (d4T +

3TC + IND) y (d4T + ddl + IND). El Cuadro 3.5 muestra a continuacién los
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estadisticos de los dos tratamientos restantes.

Cuadro 3.5: Estadisticos resumen de los costes (en euros) y de la efectividad
(cambio en la EVA y pacientes con carga viral en niveles indetectables).

(AZT + 3TC + IND)

Estadistico Coste  Cambio en EVA % pac. CV indetec.

Media 6239.50 4.02 0.55
Desv. Estand. | 926.46 14.29 0.50
n ny =91

(AZT + ddl 4+ IND)
Estadistico Coste  Cambio en EVA % pac. CV indetec.

Media 6282.62 2.62 0.65
Desv. Estand. | 926.46 14.29 0.50
n ngy = 26

Al comparar 4 tecnologias debemos incluir 3 variables dicotomicas, una para
cada tecnologia, quedando la restante como tecnologia de referencia. Incluimos las
variables T1;, que toma valor 1 si el paciente ¢ recibe el tratamiento (d4T + 3TC
+ IND) y 0 en el resto de casos, la variable Ty;, correspondiente al tratamiento
(d4T + ddl + IND), y por ultimo, T3; para el tratamiento (AZT + 3TC + IND).
Si utilizamos las mismas variables explicativas que en el resto de secciones, el

modelo lineal de la efectividad y el coste para el paciente i-ésimo quedaria:

e; = Pio + O - edad; + (o - sexo; + P13 - Eecl; + By - Ecc2; + (s - inicio;+
+516 : le‘ + ﬂl? : T2i + 518 . Tgi + €15 (3.2.23)
C; = 520 + ﬂgl . €dadi + 522 - sexo; + 623 . ECCL’ + 624 . ECCQZ‘ + 625 . ZTLZCZOZ—F

+026 - Thi + Por - Toi + Pas - Tsi + €2;. (3.2.24)
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Adoptamos distribuciones a priori de los parametros de interés difusas o
desinformativas, de forma similar a la mostrada en el caso continuo, Seccién
3.2.1. El Cuadro 3.6 muestra algunos estadisticos resumen de la distribucion a

posteriori de los parametros de interés, estimados a través de los métodos de

simulacién MCMC.

Cuadro 3.6: Sumarios a posteriori e intervalos de credibilidad simétricos al 95 %
(més de dos tratamientos).

Media  Desviacién estdndar 95 % IC

G0 1.057 4.26 (-7.189, 9.444)
B 0.02742 0.08879 (-0.1461, 0.2009)
B2 -1.88 1.532 (-4.858, 1.142)
B 3.025 1.542 (0.01425, 6.049)
Bua 4317 2.182 (0.04073, 8.621)
P15 -0.003339 0.007905 (-0.01885, 0.01217)
B 2.047 3.039 (-3.897, 7.996)
Bz 2.406 3.279 (-4.042, 8.86)
fis  1.091 3.303 (-5.419, 7.514)
B 6092.0 427.3 (5263.0, 6931.0)
P 2.443 8.946 (-15.24, 19.93)
B 139.7 154.0 (-159.7, 442.0)
Bas  201.5 154.0 (-98.48, 502.9)
fos  48.52 217.7 (-376.1, 475.8)
Bas  0.7152 0.7852 (-0.8182, 2.258)
fas  807.0 303.9 (208.5, 1405.0)
Bar 969.9 327.8 (322.6, 1612.0)
Bos  -97.96 330.9 (-747.4, 548.5)

Comenzamos analizando el modelo correspondiente a la efectividad. Los
resultados de dicho modelo indican que el tratamiento (d4T + 3TC + IND)
supera, en media, en 2.047 unidades de eficacia al tratamiento de referencia

(AZT + ddl + IND). El tratamiento mds efectivo es el tratamiento (d4T +
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dll + IND), que mejora los resultados de efectividad, en términos medios, del
tratamiento (d4T + 3TC + IND) en 0.359 unidades de efectividad. La existencia
de enfermedades concomitantes favorece el mayor crecimiento de la EVA del
paciente, como muestran los signos positivos de los coeficientes correspondientes,
siendo éstos estadisticamente relevantes.

El tratamiento més costoso es el tratamiento (d4T + ddl + IND) que supera
en media al segundo tratamiento més costoso (d4T + 3TC + IND) en 162.9
euros. El tratamiento (AZT + 3TC + IND) es el menos costoso, 97.96 euros
més barato que el tratamiento (AZT + dll + IND). Al contrario que para el
modelo de la efectividad, las diferencias entre los costes de cada tratamiento
si son estadisticamente relevantes.

El andlisis de mas de cuatro tecnologias puede realizarse a partir de la
comparacion de cada par. La ICER entre dos tratamientos puede ser estimada
como el cociente entre el coste y la efectividad incremental. El Cuadro 3.7 muestra

el coste y la efectividad incremental entre cada dos tratamientos.

Cuadro 3.7: Comparacion dos a dos de las pautas de tratamiento triple
antirretroviral.

E(AC) E(AE) E(ICER)

(AAT+3TC+IND) vs. (d4T+ddI+IND)  -162.9 -0.359  453.760
(d4T+3TC+IND) vs. (AZT+3TC+IND)  904.96  0.956  946.611
(dAT+3TC+IND) vs. (AZT+dlII+IND) 807  2.047  394.235
(d4T+ddI+IND) vs. (AZT+3TC+IND) 1067.86 1.315  812.061
(d4T+ddI+IND) vs. (AZT+dI+IND)  969.9  2.406  403.117

(AZT+3TC+ IND) vs. (AZT+dl+IND) -97.76  1.091  -89.789

La toma de decisién a partir de la tabla anterior es poco clara. Con objeto

de buscar una medida éptima de decision podemos obtener el valor del INB para
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cada disponibilidad al pago R..

Para cada valor R. es posible disenar una matriz de probabilidades que
permite elegir el tratamiento adecuado. Supongamos que el decisor fija el R,
en 1000 euros. A través del calculo de la probabilidad de que el beneficio neto

tome valores positivos podremos seleccionar entre tratamientos:

Tj — Tj/ si PI‘(INBj(j/) > O) > 0.9,

siendo TN Bj(j1y = R, - (AEj(jn) — (AC)(n).

Cuadro 3.8: Matriz de probabilidades de eleccién entre tratamientos (dos a
dos)(R. = 1000).

P(INB; > 0) (d4T+3TC+IND) (d4T+ddI+IND) (AZT+3TC+IND) (AZT+ddI+IND)

(d4T+3TC1IND) - 0.4561 0.5095 0.6585

(d4T+dd1+IND) 0.5439 - 0.5431 0.6675
(AZT+3TC+IND) 0.4905 0.4569 - 0.6407
(AZT+ddl+IND) 0.3415 0.3325 0.3593 -

El Cuadro 3.8 permite ordenar los tratamientos para R. = 1000. Asi, el
tratamiento menos coste—efectivo es el tratamiento (AZT + ddl + IND) ya que
la probabilidad de preferir dicho tratamiento frente a cualquier otro es siempre
menor a 0.5. El siguiente tratamiento menos coste—efectivo es el (AZT + 3TC +
IND). De los dos tratamientos restantes resulta més coste—efectivo el tratamiento
(d4T + ddl + IND), preferido con una probabilidad del 54.39% al segundo
tratamiento, (d4T + 3TC + IND).

El inconveniente de este método de toma de decision es que exige el

conocimiento del valor R., que debe ser fijado por el decisor. Por lo tanto,
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estas conclusiones solo son validas para disposiciones al pago de 1000 euros. Sin
embargo, es dificil para el decisor fijar un tunico R.. Es necesario disenar alguna
medida de toma de decisién para una gran variedad de R.. Para ello utilizamos
una extensién de la denominada curva CEAC.

Podemos asi calcular la curva CEAC para cada tecnologia. La probabilidad de
que un determinado tratamiento sea el preferido se obtendra como la proporcién
de valores simulados mediante las técnicas MCMC para los que dicho tratamiento
obtiene un INB positivo frente al resto de tratamientos. Obtenemos por tanto
cuatro curvas CEAC (Figura 3.11). Un forma alternativa de presentar la decision
es mostrar Unicamente la envolvente de las curvas anteriores, denominando a
esta nueva curva como la curva de aceptabilidad coste—efectividad global (Figura

3.12).

De los cuatro tratamientos considerados, iinicamente dos son susceptibles de
ser coste—efectivos, los tratamientos (AZT + 3TC + IND) y (d4T + ddl + IND).
El primero de ellos es el menos costoso y seria preferido para disposiciones al pago
por incrementos unitarios de la efectividad (R.) pequenos, entre [0,822) euros.
En el caso en el que el decisor estuviese dispuesto a asumir un incremento del
coste por unidad de efectividad mayor de 822 euros, el tratamiento preferido seria

el (d4T + ddl + IND), el més efectivo.
Comparacién con modelos que no incluyen covariables

En este apartado analizamos las ventajas practicas de incorporar covariables
en el andlisis coste—efectividad por comparacion con modelos alternativos que no

las incluyen. Como se ha comentado anteriormente, los modelos de regresién son
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Figura 3.11: Curva de aceptabilidad coste—efectividad para cada tratamiento.

especialmente ttiles si los grupos de tratamiento no son comparables. Asi, si los
pacientes que reciben el tratamiento alternativo muestran valores diferentes en
una determinada covariable a los pacientes que reciben el tratamiento control,
y se demuestra ademas, que dicha covariable posee poder explicativo sobre la
efectividad o el coste, la comparacion directa de la efectividad o el coste muestral
entre grupos de tratamiento estaria claramente sesgada y las estimaciones de la

efectividad o el coste incremental no serian correctas.
En este apartado tratamos casos mas discutibles en los que el efecto de

la inclusion de covariables no es claro. Asi por ejemplo, desde un punto de

vista clasico, la inclusién de covariables irrelevantes en el modelo puede reducir
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Figura 3.12: Curva de aceptabilidad coste—efectividad global.

la eficiencia de la estimacion de los coeficientes de las covariables que si son
relevantes.

El efecto de la inclusién de variables no relevantes y el uso de los modelos
de regresién para comparar grupos de tratamiento que no difieren en las
caracteristicas basales son algunos de los aspectos tratados a continuacién. Para
ello se han utilizado las bases de datos COSTVIR y PMM (ver mas informacion
en el Apéndice I).

Con el objeto de estudiar el efecto de la inclusion de variables en los casos
mencionados, compararemos los resultados obtenidos por el modelo continuo

mostrado en la Seccién 3.2.2 con los obtenidos por el modelo definido por O’Hagan
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et al. (2001), que no incluye covariables. Este modelo es presentado en la Seccién
1.2.2.

Con el propésito de comparar los resultados obtenidos por ambos modelos, es
necesario suponer la misma informacién a priori. En este caso se supone carencia
absoluta de informaciéon previa al experimento.

La distribucion a priori del proceso debera recoger esta carencia de
informacién inicial. El modelo propuesto por O’Hagan et al. (2001) supone
como distribucién inicial para el vector de efectividad y coste medio de cada
tratamiento, o = (o), ), la distribuciéon normal multivariante, es decir, a ~
N (a?, SP), donde S es la inversa de la matriz de varianzas—covarianzas, la matriz
de precisiéon. Con el objeto de reflejar desinformacién inicial tomaremos como

valores de a? y S? los siguientes:

a? =(0,0,0,0),

1071 0 0 0
0 107 0 0
0 0 1071 0
0 0 0 10710

Sp =S =

Los bajos valores de la matriz de precision indican la falta de informacién
inicial acerca de los parametros del modelo.

Los calculos han sido realizados en el programa WinBUGS. Dicha
aplicacion informatica no permite computar distribuciones inversa de Wishart
completamente desinformativas para las matrices de varianzas—covarianzas de la
efectividad y el coste de cada tratamiento, Xg y X;. El caso desinformativo vendria

recogido por los siguientes valores de los pardmetros A; y f;, Vj =0, 1:
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Ay=A1=0 , fo=/f1=0.

El programa requiere distribuciones a priori propias, por lo que en nuestro
ejemplo supondremos la minima informacién a priori acerca de estas matrices de

varianza. Formalmente fijaremos:

10
Ag= Ay =
01

v fo = f1 = 2. Los resultados seran esencialmente idénticos a los producidos bajo

la especificacion de distribuciones completamente desinformativas.

Estudio COSTVIR

Si queremos evaluar el poder predictivo de las covariables incluidas en un
modelo de regresion, es habitual tomar como criterio para definir una variable
como relevante el hecho de que el intervalo de probabilidad al 95% de su
coeficiente no incluya el valor 0. Asi, se puede observar en el Cuadro 3.2 como
la tnica variable relevante en la explicacion de la efectividad para el estudio
COSTVIR es la variable Ecc2. En cuanto a los costes, ninguna de las variables
explicativas incluidas en el modelo muestran relevancia estadistica.

A continuacién estudiamos si la inclusién de variables no relevantes supone
algin perjuicio en la estimacion de las variables de interés, la efectividad y el coste
incremental. Para ello comparamos los resultados del modelo de regresién con un
modelo alternativo que no incluye covariables. El Cuadro 3.9 muestra algunos

momentos a posteriori de la efectividad y el coste medio de cada tratamiento
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estimados siguiendo el modelo definido por O'Hagan et al. (2001).

Cuadro 3.9: Sumarios a posteriori e intervalos de credibilidad del 95 % (analisis
sin covariables).

Media Desv. estandar IC 95%
o 4.553 0.9359 (2.735, 6.389)
e 493 1.467 (2.066, 7.807)
Yo 7142.0 96.98 (6951.0, 7332.0)
v 7308.0 178.9 (6958.0, 7663.0)

La probabilidad a posteriori de que €; > &g, es decir, que el tratamiento
combinado (d4T + ddl + IND) sea maés efectivo que el tratamiento (d4T +
3TC + IND) es del 58.63 %. Sin embargo, la probabilidad a posteriori de que
v < 70, es decir, que el nuevo tratamiento (d4T + ddl + IND) sea mas barato
que el tratamiento control (d4T + 3TC + IND) es tnicamente del 20.94 %. Lo
que se desprende de los datos anteriores es que el nuevo tratamiento mejora los
resultados en términos de eficacia, cambio en EVA, a costa de incrementar los
costes.

La Figura 3.13 muestra la distribucion a posteriori conjunta del coste y la

efectividad incremental.

La curva de aceptabilidad coste—efectividad, Figura 3.14, permite conocer la
probabilidad de que el beneficio neto sea positivo para distintos valores de R... Si
la disposicion al pago por incrementar la calidad de vida es inferior a 444 euros,
el tratamiento (d4T + 3TC + IND) es preferido. Por encima de dicho valor el

tratamiento preferido es el (d4T + ddl + IND).
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Figura 3.13: Distribuciéon a posteriori conjunta de Agp y A¢ (andlisis sin
covariables).

Este modelo, que no incluye caracteristicas de los pacientes, asume que las
caracteristicas de los pacientes que han recibido el tratamiento control y la de los
pacientes que han recibido el nuevo tratamiento son las mismas, o al menos que
estas diferencias muestrales no influyen en el coste o la efectividad, por lo que las
diferencias en estas medidas inicamente vendran determinadas por el tratamiento
aplicado.

El Cuadro 3.10 muestra las diferencias muestrales entre los grupos de

tratamiento de las caracteristicas de los pacientes.

Como se puede observar, las diferencias entre los grupos de tratamiento son

minimas y ésta es la razén por lo que los resultados obtenidos por el modelo sin
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Figura 3.14: Curva de aceptabilidad coste—efectividad a posteriori (analisis sin
covariables).

covariables no varian en exceso en relacion a los obtenidos en el caso continuo de
la Seccidén 3.2.2. E]l Cuadro 3.11 muestra la eficacia incremental (AE) y el coste

incremental (AC'), junto con los intervalos bayesianos al 95 %,de ambos modelos.

Al incorporar algunas caracteristicas individuales de los pacientes, la
estimacion media de la eficacia incremental se sitia en 0.5648 unidades, frente
a las 0.3767 unidades obtenidas en el modelo sin covariables. Debemos recordar
que la tnica variable que se muestra relevante en la explicacion de la efectividad
es Fcc2. El porcentaje que pacientes que tienen mas de dos enfermedades

concomitantes es superior en el grupo del tratamiento control (11.19 %) que en el
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Cuadro 3.10: Caracteristicas de los pacientes. Media y desviacion estandar entre
paréntesis.

(d4T + 3TC 1 IND) | (d4T + ddl + IND)
Edad 35.26 (7.36) 33.95 (6.77)
Sexo (% mujeres) 29.10 26.88
Eccl (%) 26.87 32.26
Ecc2 (%) 11.19 7.53
Inicio 79.38 (92.32) 77.54 (102.19)
n 268 93

Cuadro 3.11: Comparacién de resultados obtenidos por el modelo sin incluir
covariables y con covariables.
Model Sin covariables Con covariables

AE 0.3767 0.5648
95%IC  (-3.053, 3.774)  (-2.954, 4.043)
AC 165.4 164.4

95%IC  (-230.2, 569.3)  (-219.1, 550.4)

grupo de tratamiento (d4T + ddl + IND) (7.53 %). La diferencia en el porcentaje
muestral de pacientes con valor 1 en la variable Ecc2 (3.66 %), unido al efecto
medio de dicha variable en la efectividad mostrado en el Cuadro 3.2 (8.589)
vendria a explicar la diferencia entre las estimaciones del modelo sin covariables
y el modelo que si las incluye.

En relacién a los costes, la estimacion del incremento en coste medio es de
165.4 unidades en el modelo sin covariables, y 164.4 unidades en el modelo con
covariables. Es importante destacar el hecho de que la inclusion de variables no
relevantes, en ningin caso supone una pérdida de precisién en la estimacion del
coste incremental. Cuanta mas informaciéon incluyamos en el modelo, a través
de la inclusion de covariables, menor serd la incertidumbre, como demuestra la
menor amplitud del intervalo de credibilidad para el modelo de regresién (769.5

euros en el modelo con covariables frente a 799.5 euros en el modelo que no incluye
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covariables).

Las curvas CEAC también varian entre modelos (Figuras 3.4 y 3.14). Asi, si
observamos el valor critico del R, a partir del cual el tratamiento (d4T + ddl +
IND) es preferido, para el modelo sin covariables el valor es de 444 euros, mientras
que para el que modelo de regresion ésta se reduce a 292, debido principalmente
a la mayor efectividad estimada en este segundo modelo.

En definitiva, hemos mostrado en este ejemplo como la inclusion de covariables
en ningin caso implica una pérdida de eficiencia en la estimacién de los
parametros. La inclusion variables no relevantes ayuda en la explicacién de la
incertidumbre de los modelos. Vézquez-Polo et al. (2004b) obtienen el mismo

resultado a partir de datos simulados.

Estudio PMM

A continuacién mostramos la aplicaciéon del modelo continuo a la base de
datos PMM (Puigdollers et al., 2002). El estudio PMM compara tres tipos de
programas de mantenimiento de metadona (alta intensidad, media intensidad y
baja intensidad) a través de un estudio de seguimiento a un ano. El Apéndice I
proporciona mas informacién acerca de este estudio.

La efectividad fue medida como el valor negativo de la variacion del perfil de
salud de Nottingham (NHP) durante el primer mes de tratamiento. El NHP tiene
un rango de puntuaciones de 0 a 100, donde 0 es la puntuacién correspondiente
al mejor estado de salud imaginable, y 100 el peor.

Las caracteristicas de los pacientes que han sido incluidas como explicativas

de la efectividad y el coste son la edad, el sexo (1: mujer, 0: varén), el hecho de
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tener estudios basicos, los anos de consumo, el hecho de estar infectado por el
virus VIH y el hecho de ser politoxicomano.

El Cuadro 3.12 muestra los estadisticos descriptivos de los datos. Como se
puede observar, no existen diferencias notables entre los grupos de tratamiento,
destacando el elevado porcentaje de politoxicomanos que reciben el programa de

alta intensidad.

Cuadro 3.12: Estadisticos muestrales del coste, la efectividad y algunas
caracteristicas de los pacientes.

Variable Inten. alta  Inten. media  Inten. baja Total
Edad (de) 305 (6.5) 308 (6.3) 322 (7.2)  3L1(6.7)
Sexo (% mujeres) 24.3 21.0 19.9 21.8
Estudios basicos (%) 75.4 78.9 76.9 7.1
Anos consumo (sd) 10.4 (5.8) 10.5 (5.5) 9.6 (5.7) 10.2 (5.7)
VIH (%) 29.0 23.5 22.0 24.9
Politoxicémanos (%) 53.0 28.0 26.3 36.0
NHP inicial (de) 429 (23.6) 424 (25.1)  40.8 (25.7)  42.1 (24.8)
Dif NHP (de) 19.3 (22.9) 183 (22.1) 151 (21.2)  17.6 (22.1)
Coste (de) 668.9 (394.0) 607.0 (350.4) 524.8 (295.9) 602.0 (354.5)

A igual que para el ejemplo anterior, estimamos el modelo que no incluye
covariables y el que si lo hace con el objeto de comparar los resultados. Asumiendo
en ambos casos desinformacion a priori, los resultados del modelo sin covariables

se muestran en el Cuadro 3.13.

Como se comenta en la Seccién 3.2.2, mas de dos tratamientos, cuando

comparamos tres tratamientos debemos buscar una medida tinica de toma de
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Cuadro 3.13: Sumarios a posteriori e intervalos de credibilidad del 95 % (anélisis
sin covariables).

Media Desv. estandar IC 95 %

€ Inten.alta 19.5 1.866 (15.77, 23.23)
Elntenmedia  18.62 1.717 (15.29, 21.98)
Elntenbaja  14.92 1.721 (11.5, 18.23)
Vinten.alta  (39.9 28.84 (683.4, 797.3)
Vinten.media ~ 099.1 24.58 (607.4, 703.9)
Vintenbaja 9937 23.33 (507.9, 599.8)

decision. Con los resultados de la tabla anterior, podemos realizar analisis coste—
efectividad completos para cada par de tecnologias, pero no tendriamos una
medida unica de toma de decision.

La curva CEAC para cada tratamiento permite decidir qué tratamiento es
preferido para diferentes disposiciones al pago por incrementar la calidad (R.).

La Figura 3.15 muestra la curva CEAC para el modelo que no incluye covariables.

Si la disposicién a pagar por mejorar la calidad de vida es baja, por debajo
de 25.72 euros, el programa preferido es el que resulta menos costoso, es decir,
el programa de intensidad baja. A medida que aumenta la disposicion al pago,
el programa preferido es aquel que resulta mas efectivo. Si la disposicién a pagar
se situa entre 25.72 y 97.44 el programa preferido es el programa de intensidad
media. Finalmente, si la disposicién a pagar es superior a 97.44 euros se prefiere
el programa de alta intensidad.

El modelo anterior no incorpora las caracteristicas de los pacientes en el
modelo. A continuacién proponemos la incorporacién de estas caracteristicas con
el objeto de mejorar la estimacion y la precision de los parametros de interés. El

Cuadro 3.14 ofrece los resultados.
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Figura 3.15: Curva de aceptabilidad coste—efectividad global (andlisis sin
covariables)

En este ejemplo son varias las variables que si muestran poder predictor de
la efectividad. Asi, el hecho de ser mujer, tener estudios basicos y los anos de
consumo reducen la efectividad del tratamiento. Por el contrario, los pacientes
con mayor nivel inicial de la NHP obtienen mejores resultados.

El hecho de ser politoxicomano reduce la efectividad del tratamiento pero
la elevada amplitud de su intervalo de probabilidad (-4.501, 2.614) no permite
concluir que el efecto sea relevante.

Nuevamente, la curva CEAC global permite conocer qué programa es preferido

para un rango de posibles disposiciones al pago por mejorar la escala NHP.
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Cuadro 3.14: Sumarios a posteriori e intervalos de credibilidad simétricos al 95 %.

Media Desviacién estandar 95% IC

Constante 4.552 5.032 (-5.296, 14.32)
Edad -0.0229 0.1593 (-0.3329, 0.2903)

Sexo -5.679 1.956 (-9.487, -1.857)

Estudios bésicos -6.357 2.011 (-10.28, -2.369)
Afos consumo  -0.401 0.1889 (-0.7742, -0.03318)

VIH -2.518 1.979 (-6.398, 1.369)

Politoxicémanos -0.9549 1.803 (-4.501, 2.614)

NHP inicial 0.5403 0.03469 (0.472, 0.6076)

I alta 4.313 2.093 (0.1951, 8.423)

[. media 3.767 2.048 (-0.3218, 7.779)

Constante 496.1 91.67 (315.2, 677.2)

Edad 1.166 2.882 (-4.465, 6.818)

Sexo 52.41 35.66 (-17.08, 122.6)

Estudios bédsicos  16.92 36.02 (-54.73, 87.78)

Anos consumo  -3.726 3.402 (-10.39, 2.903)

VIH 1477 36.04 (-86.02, 56.24)

Politoxicomanos  47.82 32.56 (-15.63, 112.2)

NHP inicial 0.5578 0.6289 (-0.6678, 1.785)

. alta 174 38.66 (96.62, 249.1)

I. media 105.4 36.97 (32.63, 177.1)

Si comparamos los resultados de este modelo con los que se obtienen del
modelo que no incorpora caracteristicas de los pacientes, observamos cémo los
valores del R. que suponen un cambio en el programa preferido varian. Asi por
ejemplo, el programa de alta intensidad es coste—efectivo para disposiciones al
pago superiores a 97.44 euros si no incluimos variables explicativas en el andlisis.
Al incluirlas, la disposiciéon al pago minima para aceptar el programa de alta

intensidad es de 131.87 euros.
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Figura 3.16: Curva de aceptabilidad coste—efectividad global (andlisis con
covariables).

Analisis de subgrupos

El analisis de subgrupos en los modelos de regresiéon puede ser realizado a
partir de la introduccién de interacciones entre la variable que define el subgrupo
y la variable tratamiento. En este apartado mostramos la aplicacién de este tipo

de anélisis a la base de datos COSTVIR.

El analisis de subgrupos debe ser especificado y justificado al comienzo del
estudio. En el estudio COSTVIR no se definié ningiin subgrupo inicialmente, por

lo que el andlisis de subgrupos no vendria justificado.

En esta Seccion mostramos un ejemplo ilustrativo de como deberia realizarse el
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andlisis si se hubiese definido la existencia de subgrupos. Considerando el modelo
continuo definido en la Seccion 3.2.2, tomamos como ejemplo de subgrupo el sexo
de los pacientes.

El andlisis de subgrupos quedaria definido a partir de la introducciéon de
interacciones entre el subgrupo y el tratamiento en las Ecuaciones (3.2.1)—(3.2.2).

El modelo quedaria:

ei = Bio + B - edad; + B - sexo; + Pz - Eccl; + Bia - Ecc2,+

+ 015 - inicio; + Pig - trat; + Bir - sexo; - trat; + €y; (3.2.25)

¢i = Poo + Bo1 - edad; + o - sexo; + (o3 - Eccl; + [oy - Ecc2;+
+ o5 - inicio; + Pog - trat; + Por - sexo; - trat; + €o;. (3.2.26)

Continuamos asumiendo carencia de informacién inicial acerca de los
parametros de interés. Como comentamos anteriormente, el analisis de subgrupos
debe venir especificado al inicio del estudio, lo que corresponderia con la
incorporacién de informacion a priori acerca del coeficiente de la interaccién.
En nuestro ejemplo particular no se definié subgrupo alguno por lo que el anélisis
que mostramos aqui es unicamente ilustrativo y exploratorio. Los resultados se

muestran en el Cuadro 3.15.

La efectividad incremental estimada para los varones es de -1.1309 unidades,
con un intervalo de probabilidad al 95% de (-5.397, 2.71). En cambio, la

efectividad incremental para las mujeres, obtenida como la suma de los
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Cuadro 3.15: Sumarios a posteriori e intervalos de credibilidad simétricos al 95 %
(andlisis de subgrupos).

Media  Desviacién estandar 95% IC
Bio 2251 4.198 (-6.014, 10.41)
Bi1 0.0465 0.1103 (-0.1691, 0.2627)
Bz -2.974 1.989 (-6.857, 0.95)
B3 2.801 1.767 (-0.6592, 6.254)
B 8.49 2.647 (3.328, 13.68)
Bis  -0.002281 0.008298 (-0.0187, 0.01416)
Bis  -1.309 2.087 (-5.397, 2.71)
Bz 6.808 3.929 (-0.8567, 14.64)
By 6904 449.7 (6031, 7790)
for  4.724 11.9 (-18.55, 28.21)
P22 30.11 220.4 (-402.1, 459)
B3 99.1 164.7 (-225.6, 417.9)
Bos  -122.3 287.6 (-689.3, 445.4)
B 0.6303 0.9065 (-1.143, 2.379)
fas  10.23 231.4 (-454.2, 462.2)
Bar 5757 437.1 (-277.9, 1434)

coeficientes (315 y (17, se estima en 5.499, con un intervalo de probabilidad al
95 % de (-1.046, 12.17).

En relacion a los costes, el coste incremental para los varones de 10.23, con un
intervalo de probabilidad al 95 % de (-454.2, 462.2). En cambio, para las mujeres
el coste incremental es de 586.0, (-136.3, 1311.0).

Se observa asi que existen importantes diferencias en los efectos del
tratamiento en funcién del sexo del paciente. Las Figuras 3.17 y 3.18 muestran

los planos coste—efectividad en funcion de género del paciente.

Ademas del plano coste—efectividad podemos mostrar las curvas CEAC

diferenciadas por género (Figura 3.19 y Figura 3.20).
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Figura 3.17: Distribuciéon a posteriori conjunta de la efectividad y el coste
incremental (hombre).

Como se observa en las figuras, se obtienen resultados diferentes entre segin el
género de los pacientes. Asi, el andlisis de los hombres concluye que el tratamiento
(d4T + 3TC + IND) es siempre preferido al tratamiento (d4T + ddl + IND).
En cambio, el andlisis para las mujeres concluye que si la disposicién al pago es

superior a 153.45, el tratamiento preferido es el (d4T + ddl + IND).

3.2.3. Incorporacién de informacién a priori

Una de las ventajas a destacar del andlisis bayesiano es la posibilidad de
incorporar informacién anterior a los datos en el analisis final. De esta forma, las

conclusiones sobre los parametros de interés se obtendran a partir del compromiso
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Figura 3.18: Distribucion a posteriori conjunta de la efectividad y el coste
incremental (mujer)

alcanzado entre la informacion a priori y los datos, via Teorema de Bayes.
En esta Seccién mostramos a partir de un caso practico el método de
elicitacién propio para cada uno de los modelos senalados en las secciones

anteriores.

El caso continuo

Siguiendo el modelo descrito en la Seccion 3.2.2, el caso continuo, para realizar
un analisis bayesiano informativo debemos especificar las distribuciones a priori
de los parametros de interés. En este andlisis, el proceso de elicitacion es sencillo

debido a que la interpretacién de los coeficientes del modelo de regresién (efecto
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Figura 3.19: Curva de aceptabilidad coste—efectividad (hombre).

marginal de una determinada covariable sobre la efectividad o el coste) es natural.
Ademas, la distribuciéon a priori utilizada para los coeficientes del modelo de
regresiéon es la distribucién normal, que estd perfectamente definida si se conoce
la media y la precision.

La distribucién conjunta del vector de coeficientes (3 y (2 del modelo
de efectividad y coste, respectivamente, permite cierta correlacién entre las
componentes del vector. En nuestro ejemplo, y por razones de simplicidad,
preferimos asumir independencia a priori entre los coeficientes, estimando dicha
correlacién a partir de la informacion suministrada por los datos.

Debido a la dificultad de obtener informacién a priori sobre la precision del

término de perturbacion, se asume una distribucién a priori difusa para los
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Figura 3.20: Curva de aceptabilidad coste—efectividad (mujer).

términos de precision 7 y 7.

El estudio del que se obtienen los datos, estudio COSTVIR, fue realizado en
el ano 1999 por lo que la informacién que utilizaremos en este apartado, obtenida
con posterioridad a la finalizacién del estudio, no es propiamente una informacion

a priori, pero puede ser 1til para nuestros propoésitos ilustrativos.

La informacién fue obtenida de los autores del estudio original y refleja las
hipétesis iniciales a partir de las cuales se disend la prueba clinica. Los expertos
afirman que en el momento del inicio del estudio no esperaban diferencias en
la efectividad de los pacientes debido a la edad o al género. Sin embargo, si se

esperan mayores mejoras en la calidad de vida de los pacientes con enfermedades
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concomitantes y en aquellos con menos anos de padecimiento de la enfermedad.
Se esperaba ademds que el tratamiento (d4T + ddl +IND) fuese en media més
efectivo que el tratamiento (d4T + 3TC + IND), aunque no se aseguraba que las

diferencias fuesen estadisticamente relevantes.

En relacion a los costes, se esperaba que la edad, el hecho de ser mujer y
los meses de enfermedad incrementasen los costes de las terapias estudiadas. Los

expertos también esperaban costes mayores en el tratamiento (d4T + ddl + IND).

En el proceso de elicitacion se pregunté la media y el intervalo de probabilidad
al 95% de los diferentes coeficientes de los modelos de regresién. A partir
de esta informacién se obtienen las distribuciones a priori normales para los
pardmetros de interés. La estructura a priori definida en la Expresiones (3.2.4)—

(3.2.5) quedaria por tanto definida por los valores:

’=(0,0,0,5,10,-0.5,2), S¥ = diag(10'°,1,1,0.16,0.16,100,0.4444),
5=(0,10,200,0,0,5,200), S5 = diag(1071°,0.04,0.0004,0.0016,0.0016,0.16,0.0004),
a1 =0.5, by=0, a,=0.5 y by = 0.

De igual forma que en el resto de modelos, la distribucion a posteriori es
simulada a través de los métodos MCMC, usando para ello el programa WinBUGS

(Spiegelhalter et al., 2000b). E1 Apéndice IT muestra los c6digos correspondientes

a todos los modelos presentados en este Capitulo.
El Cuadro 3.16 muestra la estimacién de los parametros a posteriori.
Comenzamos analizando el modelo que explica la efectividad. Los coeficientes
correspondientes a la edad y el género (11 y B12) incluyen el valor 0 en su intervalo

de probabilidad o credibilidad, mostrando que dichas variables no influyen de

manera relevante en la efectividad. La existencia de enfermedades concomitantes



3. Modelos de regresion bayesianos en el andlisis coste—efectividad 155

Cuadro 3.16: Sumarios a posteriori e intervalos de probabilidad al 95% (caso
continuo, modelo informativo).

Media  Desviacién estdandar 95% CI
B0 0.9514 3.9213 (-6.6991, 8.6842)
B 0.05458 0.1072 (-0.1549, 0.2629)
Bz -0.3023 0.8701 (-2.0084, 1.3882)
B3 3.5431 1.4382 (0.7186, 6.3673)
fia  9.5387 1.7963 (6.0183, 13.0518)
Bi5  -0.005698 0.008184 (-0.02176, 0.01038)
B 1.4080 1.1471 (-0.8494, 3.6707)
Ba  6673.4 194.9 (6287.3, 7052.7)
Ba1 9.1532 4.6151 (0.0483, 18.2076)
fa2  199.31 48.36 (103.84, 293.35)
[as  2.4683 24.7677 (-46.2720, 50.9167)
fay -1.0110 24.9816 (-49.7648, 48.3937)
fas  1.0614 0.8412 (-0.5928, 2.7221)
[as  198.80 48.56 (103.39, 293.91)

favorece un mayor incremento en la VAS, como muestra el signo positivo de sus
coeficientes (313 v (14. Los meses transcurridos desde el comienzo de la enfermedad
al momento del inicio de la prueba tampoco se muestra relevante en la explicacién

de mejora en calidad autopercibida.

El coeficiente (315 corresponde a la efectividad incremental del nuevo
tratamiento. La media del coeficiente estimado es 1.4080, lo que indica que un
paciente que recibe el tratamiento (d4T + ddl + IND) logra un incremento
en calidad de vida 1.4080 unidades mayor que un paciente con las mismas
caracteristicas que recibe el tratamiento (d4T + 3TC + IND). Sin embargo, el
intervalo de probabilidad al 95 % incluye tanto valores positivos como negativos,

por lo que no podemos afirmar que las diferencias entre ambos tratamientos
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sean estadisticamente relevantes. De la distribuciéon marginal a posteriori del
coeficiente (314 se puede calcular una probabilidad del 88.84% de que el
tratamiento (d4T + ddl + IND) sea més efectivo que el tratamiento (d4T +
3TC + IND).

Con respecto a los costes, el tratamiento (d4 + ddl + IND) es més costoso que
el tratamiento d4T + 3TC + IND), siendo el coste incremental medio estimado
de 198.80 euros, con un intervalo de probabilidad de (103.39, 293.91).

La ICER se calcula como el cociente de dos variables aleatorias, el coste
incremental y la efectividad incremental (B26//316). En nuestro andlisis, la ICER
media estimada es 290.21. La Figura 3.21 muestra la distribucién a posteriori

conjunta de la efectividad y el coste incremental.

Como medida de toma de decisién, ademas de la ICER, obtenemos el valor el
INB. La Figura 3.22 muestra la probabilidad de que el INB sea positivo para un

rango posible de valores de R, es decir, la curva CEAC.

La Figura 3.22 muestra como para una disposicion al pago por incrementar el

VAS mayor de 141.89 euros, el tratamiento preferido serfa (d4T + 3TC + IND).
Efectividad binaria

Consideremos ahora la posibilidad de que la efectividad venga medida a
través de una variable binaria, en nuestro ejemplo, el porcentaje de pacientes
que alcanzan al final del tratamiento niveles de carga viral indetectable.

El andlisis bayesiano permite incluir informacién acerca de los valores de

los coeficientes del modelo logit. En particular, se considera una distribucién
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Figura 3.21: Distribuciéon a posteriori conjunta de la efectividad y el coste
incremental (caso continuo, modelo informativo).

normal multivariante para el vector ;, como se muestra en la Ecuacién (3.2.10).
Sin embargo, dichos coeficientes no tienen una interpretacion natural, lo que
dificulta el proceso de elicitacion. Por esta razon, preferimos realizar el proceso
de incorporacién de informacién a priori a partir de una medida que si pueda
ser interpretada por los expertos, la odds ratio. Nuevamente, bajo el supuesto de
independencia a priori de los coeficientes del vector 3, cada coeficiente 3y, sigue
una distribucion normal. De esta forma, es posible elicitar la media y la varianza

a priori de los coeficientes 3, sabiendo que:

Bro ~ N(B7,,5%,,) < OR, = exp(Br) ~ log-N(OR}, S8p, ), (3.2.27)
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Figura 3.22: Curva de aceptabilidad coste-efectividad (caso continuo, modelo
informativo).
donde

E|OR,| = OR} = exp(S, + Sy, /2)

y Var[OR,| = 5511;5M = <exp(2 -6+ Sii)) . (exp(S;jv) —1).

Asi, los expertos son preguntados por sus creencias a priori acerca de la
media y varianza de la odds ratio para cada covariable. Resolviendo el sistema
de ecuaciones anterior podemos obtener los parametros de la informacién a priori
del vector 3.

Los datos del estudio COSTV IR pueden ser utilizados para mostrar una
aplicacion practica del proceso de elicitacién. La medida de efectividad utilizada

serd la proporcion de pacientes que alcanzaron niveles indetectables de carga viral.
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La Seccién 3.2.2, efectividad binaria, muestra la aplicacién bajo el supuesto de
carencia de informacién a priori.

Al comienzo del estudio, los expertos esperaban menores probabilidades de
alcanzar niveles de carga viral indetectables en las mujeres (odds ratio de 0.8), en
los pacientes con enfermedades concomitantes (odds ratio de 0.7 y 0.5 para Eccl
y Ecc2) y para cada aquellos pacientes con un periodo mayor de padecimiento
de la enfermedad (odds ratio de 0.8). Ante la carencia de estudios anteriores los
expertos no asumen informacion a priori alguna en el efecto de los tratamientos
comparados en el coste. La varianza a priori para cada odds ratio informativa es

0.01.

B = (0,0,-0.2301,-0.3667,-0.7124,-0.2301,0) vy
SP = diag(1071°,1071°,64.935, 50, 25.974, 64.935, 10 17).

El Cuadro 3.17 muestra los momentos a posteriori de los pardmetros de la
ecuacion de la efectividad.

La OR ha sido usualmente empleada para comparar categorias en un modelo
de eleccion discreta logit. En relacién al tipo de tratamiento recibido, un paciente
que recibe el tratamiento (d4T + ddl + IND) tiene una odds ratio de reducir
la carga viral a niveles indetectables de un 99.68 % con respecto a otro paciente
con las mismas caracteristicas que recibe el tratamiento (d4T + 3TC + IND). A
partir de la distribuciéon marginal de la odds ratio se obtiene una probabilidad
del 44.69 % de que el tratamiento (d4T + ddl + IND) sea mas efectivo que el
tratamiento de referencia (d4T 4 3TC + IND).

No se muestran los coeficientes correspondientes al modelo de costes al ser
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Cuadro 3.17: Sumarios a posteriori e intervalos de probabilidad al 95%
(efectividad binaria, modelo informativo).

Media  Desviacién estdandar 95 % CI
Bio 1.5281 0.6020 (0.3998, 2.7534)
b -0.0127 0.0162 (-0.0454, 0.0181)
P12 -0.3174 0.1109 (-0.5359, -0.0972)
B3 -0.3728 0.1244 (-0.6102, -0.1276)
B4 -0.7451 0.1709 (-1.0760, -0.4078)
Bis -0.000402 0.001304 (-0.002807, 0.002327)
Bie -0.0367 0.2589 (-0.5392, 0.4722)
exp(Bg)  0.9968 0.2631 (0.5832, 1.6041)
Ap  -0.002285 0.014085 (-0.030341, 0.024540)

idénticos a los del apartado anterior.

Debido a las dificultades producidas por el uso de la OR como medida de
toma de decision, se estima también la diferencia en la probabilidad de éxito entre
tratamientos. El incremento medio estimado entre el tratamiento (d4T + ddl +
IND) y el tratamiento (d4T + 3TC + IND) es de -0.2285 %, con un intervalo
de probabilidad bayesiano del 95% de (-3.034 %, 2.454 %), mostrando la poca
relevancia del tipo de tratamiento en los resultados finales de efectividad.

La Figura 3.23 muestra la distribucion a posteriori conjunta del incremento

en la probabilidad de éxito y el incremento en costes.

La curva CEAC se muestra en la Figura 3.24. De la curva CEAC se extrae la
conclusién de que el tratamiento (d4T + ddl + IND) no es preferido en ningtn

caso al tratamiento de referencia (d4T + 3TC + IND).
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Figura 3.23: Distribucién a posteriori conjunta del incremento en la probabilidad
de éxito y el incremento en los costes (efectivida binaria, modelo informativo).

Costes asimétricos

En esta Seccién mostramos del desarrollo de un anélisis bayesiano completo,
incorporando informacion a priori, siguiendo el modelo presentado en la Seccién
3.2.1, costes asimétricos. Centraremos el analisis en la ecuacion correspondiente
al coste. La incorporacién de informacion a priori para el modelo que define la

efectividad sera idéntico al mostrado en la Seccién 3.2.3, caso continuo.

La distribucién a priori propuesta para los coeficientes del modelo
correspondiente al coste, (5, es la distribucién normal. Sin embargo, los
coeficientes del modelo log—normal no tienen una interpretaciéon natural. Por

ello debemos disenar un procedimiento de elicitacién que permita incorporar
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Figura 3.24: Curva de aceptabilidad coste—efectividad (efectividad binaria,
modelo informativo).

informacion a priori de forma natural. Sabemos que la transformacion exponencial
de los coeficientes de las variables explicativas discretas describe el cociente entre
los costes de un paciente que cumple dicha caracteristica frente al paciente de
referencia. En relacién a las variables continuas, la exponencial del coeficiente
muestra el incremento relativo de los costes ante un aumento en una unidad
de dicha caracteristica (ver Ecuacién (3.2.17)). En esta Seccién, usamos esta
propiedad para definir la informacion a priori:
c(x,=1) ¢z, =1)—c(z, =0)

exp(fBay) = (s = 0) = (= 0) + 1.

Podemos elicitar la media y precision a priori de la transformacién exponencial
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de cada componente del vector 35 usando la informacién a priori mostrada en la

Seccién 3.2.3, caso continuo informativo.

E(c(z, =1) — ¢(x, =0))

Elexp(f2,)] = " I
Varexp(Bz)] = Var(dxzc(:xj >__0§§§” S

donde ¢(x, = 1) es el coste de un paciente que tiene valor 1 en la covariable z,,
y ¢(x, = 0) es el coste de un paciente perteneciente al grupo de referencia.

Usando como valor ¢(z, = 0) la media muestral del coste para el grupo
de referencia obtenemos la media y precisiéon a priori para la transformacion
exponencial de los coeficientes. En lo que se refiere a las variables continuas
como la edad o los meses de padecimiento de la enfermedad, usamos como grupo
de referencia el total muestral. Con esta informacion, y resolviendo el sistema
de ecuaciones derivado de la Ecuacién (3.2.27), obtenemos los pardmetros de la
estructura a priori de los coeficientes fs.

Nuevamente emplearemos la base de datos COSTVIR para mostrar la
aplicacion practica de este método de asignacion de informacién a priori. A modo
de ejemplo mostraremos el proceso de elicitacion de la informacién a priori del
coeficiente [y, que corresponde al coeficiente fy11) de la Ecuacion (3.2.14), que
mide el efecto del tratamiento en los costes.

En la Seccion 3.2.3, caso continuo, mostramos que los expertos esperaban al
comienzo del estudio una efectividad incremental de 200 euros, con una precision
de 0.0004 unidades, lo que corresponde con una desviacién tipica de 50 euros.
A partir de esta informacion, tratamos de elicitar la distribucion a priori del

coeficiente [og.
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Al tratarse del coeficiente correspondiente al tratamiento, el valor ¢(x, = 0),
o coste del grupo de referencia, coincide con el coste del tratamiento (d4T + 3TC
+ IND), 7142.44 euros.

Con esta informaciéon obtenemos Elexp(fs,)] = 1.028 y Var[exp(fs,)] =
4.9-107°. Sabiendo que la variable exp([3s,) sigue una distribucién log-normal y
conociendo la expresién de la media y varianza de dicha distribucién mostrada
en (3.2.27), podemos resolver el sistema y calcular el valor de 35 = 2.759 - 1072
y S5[6,6] = 21575.345

Si realizamos un proceso similar para el resto de coeficientes de la ecuacién de

coste, obtenemos los parametros de la estructura a priori de los coeficientes [3:

BY = (0,1.391-107°,2.761-107%,-6.123-1079,-6.021-107%,6.935-107°,2.759-107%) v
SP = diag(1071°,2079209.568, 21545.827, 81659.317, 83041.994, 8374858.674, 21575.345).
El Cuadro 3.18 muestra los resultados a posteriori.

Cuadro 3.18: Sumarios a posteriori e intervalos de probabilidad al 95 % (costes
asimétricos, modelo informativo).

Media  Desviacién estandar 95% CI
Bao 8.785 0.02294 (8.74, 8.829)
B 0.000961 0.000585 (-0.000190, 0.002107)
Ba2 0.02548 0.006382 (0.01285, 0.03784)
Bas 0.000862 0.003448 (-0.005887, 0.007592)
Bas 0.000423 0.0000858 (0.000259, 0.000596)
Bas 0.027411 0.006416 (0.0147, 0.03977)

exp(f)-1  0.02781 0.006594 (0.01481, 0.04057)




3. Modelos de regresion bayesianos en el andlisis coste—efectividad 165

El nuevo tratamiento es un 2.781 % més caro que el tratamiento control, con
un intervalo de probabilidad al 95 % de (1.481 %, 4.057 %). La Figura 3.25 muestra
la distribucion a posteriori conjunta de la efectividad incremental y el incremento

relativo de los costes (exp(/s-1)).
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Figura 3.25: Distribucion a posteriori conjunta de la efectividad incremental y del
cociente entre costes (costes asimétricos, modelo informativo).

La curva CEAC se muestra en la Figura 3.26.

El valor de cambio se estima en 0.019353. Si el decisor estd dispuesto a
incrementar los costes en un 1.9353% o mds por aumentar la calidad de vida

en 1 unidad, entonces el tratamiento (d4T + ddl 4+ IND) sera el preferido. Si
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Figura 3.26: Curva de aceptabilidad coste—efectividad (costes asimétricos, modelo
informativo)
tomamos como referencia el coste del tratamiento (d4T + 3TC + IND), 7142.44
euros, un incremento de un 1.9353 % equivale a 138.23 euros.

En el modelo desinformativo de la Seccién 3.2.2, andlisis continuo, este valor

critico era de 141.89 euros.
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3.3. Analisis bivariante de la efectividad y el
coste

La Seccién anterior analizaba de forma independiente la efectividad y el coste.
Sin embargo, en la practica, la efectividad y el coste suelen presentar cierta
correlacion.

Existen muchos trabajos en la literatura del CEA que analizan de forma
conjunta la efectividad y el coste (O’Hagan y Stevens, 2001b; O'Hagan et al.,
2001; O'Hagan y Stevens, 2003; entre otros).

Con el objeto de considerar la posible correlacién entre ambos resultados
del estudio en un modelo de regresiéon, Hoch et al. (2002) proponen un modelo
de ecuaciones aparentemente no relacionadas. Dicho trabajo se realiza desde un
punto de vista frecuentista.

En esta Seccién mostramos la aproximacién bayesiana al problema (Vazquez-
Polo et al., 2004a). Esta perspectiva nos presentard las ventajas propias de la
metodologia bayesiana en el CEA, entre las que destacan la incorporacion de
informacion a priori y la interpretacion de los resultados.

Al igual que en la Seccién anterior, se desarrollan modelos alternativos en

funcién de las caracteristicas de la efectividad y el coste.

3.3.1. Modelizacion

El caso continuo

Dada una muestra de n pacientes que participan en un estudio coste—
efectividad, se conocen datos de la efectividad (e;) y del coste(c;) de cada paciente

1 =1,...,n. Estos n pacientes han seguido uno de los tratamientos comparados,



168 3.3. Anadlisis bivariante de la efectividad y el coste

denominados como tratamiento control y tratamiento alternativo.

En términos de efectividad y coste, los resultados de un determinado
tratamiento sobre un paciente no dependen tunicamente del tratamiento en si.
Una serie de caracteristicas del paciente o del centro, como pueden ser la edad, el
sexo o el estado de salud, deben también ser consideradas como posibles variables
explicativas de los resultados del tratamiento. Al igual que en la seccién anterior
denotamos por z* a la matriz que define las variables explicativas del modelo,

incluyendo el tratamiento recibido por el paciente (7;):

1 r11 ... Tkl T1

" 1 12 ... T2 T2
Tr =

1 x4, ... xpn 1),

Al venir medida la efectividad y el coste a través de una variable continua,
podemos explicar los resultados del tratamiento como una combinacién lineal de
las (k + 2) variables recogidas en z* (constante, caracteristicas del paciente o

centro y tratamiento, entre otras).

k

€ = ﬁlO + Zﬂlv © Ty + ﬁl(kJrl) : T‘z + €15, (331)
v=1
k
G = ﬁQO + ZBQU “ Ty + 52(]@4.1) . T'Z + €94, (332)
v=1

donde el vector (e1,€5) se supone Gaussiano, independiente e idénticamente

distribuido, con media (0,0)" y matriz de varianzas—covarianzas
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En el andlisis bayesiano es habitual definir el modelo en términos de la
precisién, la inversa de la matriz de varianzas—covarianzas (1 = ¥ 71).

El modelo independiente presentado en la Seccién 3.2 se obtendria si
consideramos una correlaciéon nula entre la efectividad y el coste, es decir, si
012 = 091 = 0.

Los coeficientes que acompailan a la variable tratamiento (Bik11) ¥ Ba(kt1))
son interpretados como la efectividad y el coste incremental.

Con el objeto de incluir la posible correlacién muestral entre la efectividad y
el coste en el modelo, asumimos una distribuciéon normal multivariante para el

vector de resultados del estudio (e;, ¢;):

14 ((€i7 Ci)/|x*, b1, B2, 7') ~ N((-T*ﬁh x*ﬁ2>la 7') . (3-3-3)

Proponemos una estructura a priori flexible para los parametros de interés. En
particular asumimos distribuciones normal multivariantes para los vectores [3; y
(> v una distribucion Wishart para la matriz de precision. Esta estructura a priori
es particularmente deseada para la aplicacién del algoritmo Gibbs-sampling en

el marco de los métodos de simulacién MCMC.

m(B, 02, 7) = m(Br) - w(B2) - m(7), (3.3.4)

donde

ﬁlNN( ?aslf) ) ﬁ2NN(6§75’5) y TNW(Aaf)

Los pardmetros 37, SV, 5%, S, Ay f determinan la distribucién a priori. La

distribuciéon Wishart (ver Apéndice I1I) viene definida por los grados de libertad
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f v la matriz A, donde la esperanza a priori de 7 es A/(f-3), para f < 3.
Nuevamente, el proceso de elicitacion o asignacion juega un papel fundamental

en el proceso de incorporacion de la informacion a priori.
Efectividad binaria

En este apartado mostramos la modelizacién del analisis coste—efectividad
cuando la efectividad viene medida por una variable binaria que toma valores
{1,0} segin se haya logrado o no el objetivo buscado. Ademds, en esta seccién
reconocemos que existe cierta correlacion entre la efectividad y el coste por lo
que no seria adecuado proponer modelos totalmente independientes para ambas
medidas.

La variable de efectividad sigue una distribucion de Bernoulli y el interés se
centra en la probabilidad p; de obtener éxito. En esta seccion proponemos el uso
de un modelo probit bayesiano para explicar la efectividad (Albert y Chib, 1993).

Siguiendo la notaciéon de las secciones anteriores, el modelo probit puede ser
escrito como p; = ® (xf - 31), donde ®(-) define la distribucién normal estandar
acumulada, el vector x} es el vector de variables explicativas del paciente i, y 3;
es el vector de coeficientes del modelo que explica la efectividad.

A continuacion definimos la variable latente ef que define la efectividad. De
esta forma, e; = 1sie] > 0,y e; = 0sie; <0.La variable latente e dependera de

una serie de caracteristicas del paciente y del tratamiento recibido de la forma:

k
e; = Po+ Z B Tpi + Brr1) - Ti + €14 (3.3.5)

v=1

La modelizaciéon de los costes es equivalente a la mostrada en la

Expresién (3.3.2), donde el vector (e1,€3)" se supone Gaussiano, independiente
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e idénticamente distribuido, con media (0,0)" y matriz de precisién 7.
La modelizacion conjunta de la efectividad y el coste vendrd definida a
partir de la definicién de la distribucién normal multivariante como funcién de

verosimilitud de la variable latente e} y del coste c¢;:

4 ((6:7 Ci)’617 527 7, :C*) ~ N (x*ﬁla x*ﬁ% T) . (336)

Con el objeto de estimar los coeficientes 3; del modelo probit, el elemento
(1,1) de la matriz de precisién 7 debe ser restringido a 1.

Desde una perspectiva bayesiana, la restriccién de la componente (1,1) sobre la
matriz 7 puede ser incorporada a través de una distribucion a priori fuertemente
informativa. Siguiendo el mismo esquema a priori que en el apartado anterior,
emplearemos la distribucion a priori Wishart para la matriz de precision 7. Los
grados de libertad f de la distribucién Wishart definen el peso de la informacion
a priori en el total del andlisis. Sin embargo, la incorporaciéon de informacion a
priori acerca de la componente (1,1) de la matriz asume la incorporacion de cierta
informacion a priori acerca del resto de elemento de la matriz, lo que podria ser
poco realista. Proponemos por tanto una solucién alternativa.

Multipliquemos ambos términos de la ecuacién e = z - 51 + €, por una
constante ¢, siendo ¢ > 0. Dado que e se trata de una variable latente
desconocida, por definicion la transformacion c - ef seria igualmente valida como
variable latente. Se demuestra asi que la solucién (f;,1) para el vector de
parametros y la varianza de €;; ajusta los datos igual de bien que la solucion
(¢ B1,c¢%), Ve > 0. Denominando al elemento (1,1) de la matriz 7 como T,

podemos obtener el vector 1 como:
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b= P61V, (3.3.7)

*

donde 7 es el vector de coeficientes de la ecuacién

€15 "~ N(O,Tl).

N =z - 3] + €1, siendo

El uso de los modelos probit nos permite incluir informaciéon a priori en
forma de restricciones en los signos de los coeficientes. Para ello empleamos
distribuciones a priori uniformes sobre el rango de posibles valores de los
coeficientes del modelo de que define la efectividad. La estructura a priori

resultante es:

(01, Bo, 7) = w(B1) - w(Ba) - w(T), (3.3.8)

donde By, ~ Unif(inf,,sup,) Yv = 0,1,....kk + 1, [y ~ N(G8,S%) y
T~ W(A, f).

Este modelo permite la incorporacién de la informacién a priori de forma
flexible. Supongamos que de la informacién al comienzo del andlisis se conoce
que la variable x, posee un efecto positivo en la probabilidad de éxito de una
determinada tecnologia. El anélisis bayesiano permite incorporar esta informacion
a través de una restriccion positiva en el signo del coeficiente (1,. Es ese caso, el
intervalo (inf,, sup,) = (0,+00) definiria la distribucién a priori de [y,.

Para una restriccién negativa el intervalo serd (inf,, sup,) = (—00,0), y el
intervalo (inf,, sup,) = (—o00,+00) si no se posee informacién inicial del signo
del parametro. Griffiths et al. (2001) muestran el uso del algoritmo Metropolis—
Hastings para la simulacién de la distribucién a posteriori.

Los coeficientes del modelo probit muestran el efecto de una cierta variable
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explicativa sobre la variable latente €. Aunque el signo del coeficiente es de interés
al definir si el efecto de dicha variable explicativa en la efectividad es positivo o
negativo, la magnitud del coeficiente no tiene una interpretacién natural.

Es por tanto deseable tomar como medida de comparacién entre tratamientos
la probabilidad de éxito. A través del modelo propuesto podemos estimar la
diferencia en probabilidad de éxito entre el nuevo tratamiento y el control para
cada paciente analizado. La efectividad media incremental es estimada como la

media del incremento en la probabilidad de éxito de la muestra.

Costes asimétricos

El analisis conjunto de la efectividad y el coste cuando el coste presenta un
elevado grado de asimetria puede resolverse de forma muy similar a la propuesta
en la Seccién 3.3.1, caso continuo, con la diferencia de que no se estudiaran

directamente los costes (¢;) sino su transformacién logaritmica (In(¢;)):

k
e; = Pro + Zﬁm “Tyi + Py - T + €1y (3.3.9)
v=1
k
In(c;) = Pao + Z Baw * Twi + Pakyr) - Ti + €2, (3.3.10)
v=1

donde el vector (e,€3) se supone Gaussiano, independiente e idénticamente

distribuido, con media (0,0)" y matriz de precisién

Se omite la especificacion de la verosimilitud y distribuciones a priori de los
parametros de interés del modelo al ser las mismas que las presentadas en la

Seccién 3.3.1, caso continuo.
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La transformacion logaritmica supone un cambio en la interpretacion de los
coeficientes correspondientes al modelo del coste. La medida de interés sera ahora
el incremento porcentual en el coste, como se mostré en la Seccién 3.2.1, costes
asimétricos. La toma de decisiones se realizarda de igual forma que en dicho

apartado.

3.3.2. Aplicacién practica

En este apartado aplicaremos los modelos anteriores empleando para ello la
base de datos COSTVIR (ver Apéndice I para més informacién).
Mostramos un analisis bayesiano completo, incorporando para ello la

informacion a priori ya presentada en la Seccién 3.2.3.
El caso continuo

En este apartado se utiliza como medida de efectividad el incremento en la
VAS. Las variables explicativas a incorporar en el modelo son las mismas que
en la Seccién 3.2.2 (edad, sexo, existencia de enfermedades concomitantes, y los
meses de padecimiento de la enfermedad previos al inicio del estudio).

Las distribuciones a priori utilizadas en esta seccién son idénticas a las del
proceso independiente mostrado en la Seccion 3.2.3, caso continuo, por lo que
obviamos volver a mostrar el proceso de elicitacién. El Cuadro 3.19 muestra la
estimacion de los parametros a posteriori.

Los coeficientes estimados son muy similares a los estimados en el modelo
independiente comentado en la Seccién 3.2.3, caso continuo. Aunque desde un
punto de vista metodoldgico es mucho méas correcto analizar de forma conjunta

la efectividad y el coste, teniendo en cuenta asi la posible correlacion existente
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Cuadro 3.19: Sumarios a posteriori e intervalos de probabilidad al 95% (caso
continuo).

Media Desviacion estandar 95% CI

B0 0.8937 3.9262 (-6.8057, 8.5915)
Bi1 0.0563 0.1074 (-0.15405, 0.2667)
B2 -0.3007 0.8718 (-2.0088, 1.4092)
fs  3.5442 1.4283 (0.7445, 6.3460)
Bra 9.5421 1.8052 (6.0046, 13.0795)
Bis  -0.0057 0.0081 (-0.0216, 0.01016)
Big  1.4041 1.1564 (-0.8629, 3.6695)
By 6671.36 191.23 (6298.8403, 7041.1409)
Bor 9.1932 4.5634 (0.3245, 18.1239)
[a2  200.81 48.57 (106.4689, 295.2981)
fag  2.4618 24.7639 (-46.2863, 51.3176)
Bas  -1.6314 25.1185 (-50.5759, 47.5971)
Bys  1.0573 0.8537 (-0.6092, 2.7339)
Bas  199.63 48.08 (105.9957, 294.2254)

entre ambas medidas, desde un punto de vista practico en muchos anélisis coste—
efectividad la correlacién entre ambas medidas de resultado es pequena por lo

que los resultados alcanzadas en ambos modelos son muy similares.

(1e s . . s 012 .
En este andlisis el coeficiente de correlaciéon (p = ) es estimado en
0102

0.00297 unidades, con un intervalo de probabilidad al 95% de (-0.1014, 0.1051).

La Figura 3.27 muestra la distribucién a posteriori conjunta de la efectividad

y el coste incremental

Por ltimo, la Figura 3.28 muestra la curva CEAC, que muestra
qué tratamiento es preferido y cudl es la probabilidad de que dicho tratamiento

sea el méas coste—efectivo.
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Figura 3.27: Distribucién a posteriori conjunta de la efectividad y el coste
incremental (caso continuo).

El tratamiento (d4T + ddl IND) es preferido al tratamiento (d4T + 3TC +
IND) si el decisor estd dispuesto a pagar mas de 142.3 euros por incrementar la
calidad de vida del paciente en una unidad. Recordemos que este valor critico del
R., a partir de cual la decision de qué tratamiento es preferido varia, es estimado
en 141.89 euros en el modelo independiente. Es posible que la variacién entre
ambos modelos sea debida més al error propio de la simulacion MCMC que a las
diferencias metodolégicas entre modelos, ya que el grado de correlacién entre la

efectividad y el coste para estos datos es nulo.
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Figura 3.28: Curva de aceptabilidad coste-efectividad (caso continuo).

Efectividad binaria

A continuacién se muestra una aplicacion practica del modelo mostrado en la
Seccién 3.3.1. A partir de los datos de la base COSTVIR y usando como medida
de efectividad el porcentaje de pacientes con carga viral indetectable, se comparan

los tratamientos (d4T + 3TC + IND) y (d4T + ddl + IND).

La estructura a priori propuesta en el analisis probit permite incluir
informacion inicial acerca de los signos de los coeficientes del modelo. Tras
consultar a los expertos sus creencias iniciales, se esperaban peores resultados

en términos de efectividad en las mujeres, en aquellos pacientes que padezcan
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enfermedades concomitantes y en los pacientes que han sufrido la enfermedad

durante un periodo mas largo. No se impuso ninguna restriccion en el signo del

coeficiente del tratamiento porque no habia certeza a priori de que el tratamiento

(d4T + ddl + IND) fuese més efectivo. La informacién a priori para los coeficientes

de la ecuacion de los costes es la misma que en el apartado anterior.

El Cuadro 3.20 muestra los resultados a posteriori.

Cuadro 3.20: Sumarios a posteriori e intervalos de probabilidad al 95%
(efectividad binaria).

Media  Desviacion estandar 95 % CI
G0 1.1153 0.3784 (0.3713, 1.85527)
B -0.0088 0.0099 (-0.02803, 0.01053)
Bio -0.4188 0.1539 (-0.723206, -0.11452)
Bz -0.2925 0.1442 (-0.5732, -0.010919)
Bra  -0.5787 0.2217 (-1.01156, -0.14611)
Bi5  -0.00069 0.0005 (-0.00167, —1,26 - 1079)
G -0.0351 0.1596 (-0.34875, 0.282308)
Ap -0.0129 0.0547 (-0.1211, 0.0923)
Bao  6675.04 191.74 (6300.9344, 7054.48757)
Ga1 9.2032 4.5861 (0.25301, 18.18303)
Boy  199.32 48.64 (104.0124, 294.04346)
Baz  2.623 24.8576 (-46.5062, 52.00616)
fay  -1.4431 24.9782 (-50.88447, 47.39745)
Bos  1.0213 0.8392 (-0.63225, 2.66442)
Bog  199.44 48.95 (103.4778, 296.4245)

Como medida de comparacién de la efectividad entre tratamientos, empleamos

la diferencia en la probabilidad de éxito. El incremento medio de probabilidad de

éxito del tratamiento (d4T + ddl 4+ IND) frente al tratamiento (d4T + 3TC +

IND) es de un -1.29 %, con un intervalo bayesiano de probabilidad de (-12.11 %,
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9.23 %), mostrando como no existen diferencias relevantes en la efectividad segun
el tratamiento recibido.

La Figura 3.29 muestra la distribucién a posteriori conjunta de la efectividad
y el coste incremental. Ademas, se muestra en la Figura 3.30 la curva CEAC para

este analisis. Ambos concluyen que el tratamiento preferido es el tratamiento

(d4T + 3TC + IND).

4|:”:| 1 1 1 1
200 &
- (D) |
AL _/-/
100 =
0
-100 | | T |
-15 -10 -4 0 g 10 14
AE

Figura 3.29: Distribuciéon a posteriori conjunta de la efectividad y el coste
incremental (efectividad binaria).
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Figura 3.30: Curva de aceptabilidad coste—efectividad (efectividad binaria).

Costes asimétricos

La Seccién 3.3.1, costes asimétricos, muestra la modelizacién adecuada de los
costes si éstos presentan un algo grado de asimetria. A continuacién mostramos
los resultados de la aplicacién de dicho modelo para la base de datos COSTVIR.

Como era de esperar, debido a la baja correlacion existente entre la efectividad
y el coste, los resultados obtenidos en este modelo son muy similares a los
obtenidos en el modelo independiente (Seccién 3.2.2, costes asimétricos).

Las Figuras 3.31 y 3.32 muestran la distribucién a posteriori conjunta del

incremento en la efectividad y el incremento relativo en los costes, asi como la
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Cuadro 3.21: Sumarios a posteriori e intervalos de probabilidad al 95 % (costes
asimétricos).

Media Desviacién estandar 95 % CI
B0 0.9948 3.953 (—6.373, 8.627)

B 0.05551 0.1073 (-0.1511, 0.2642)
B -0.3023 0.8718 (-2.036, 1.422)
Bis 3.551 1.428 (0.7065, 6.386)
B4 9.539 1.805 (6.049, 13.1)

Bis -0.006728 0.00952 (-0.0256, 0.01183)
P16 1.403 1.156 (-0.8842, 3.638)
B 8.521 0.04688 (8.427, 8.611)

B 0.001307 0.00068 (-0.0000283, 0.002636)
Baz 0.02775 0.00682 (0.01468, 0.04106)
Ba3 0.000987 0.003492 (-0.006848, 0.006942)
B24 -0.0000888 0.003499 (-0.00685, 0.006641)
Bas 0.003605 0.0002912 (0.003042, 0.004191)
Ba6 0.02772 0.006735 (0.01448, 0.04093)

exp(Ba) —1  0.02813

0.006925

(0.01459, 0.04178)

curva de aceptabilidad coste-efectividad. El valor critico es estimado en 0.02
unidades, frente al valor 0.019353 estimado en el modelo independiente de la

Seccién 3.2.2; costes asimétricos.

3.4. Modelo “asimétrico”

Actualmente, la mayor parte de los tratamientos estan altamente
protocolizados, estando los procedimientos a aplicar a cada paciente
perfectamente definidos en funcién de la evoluciéon de sus condiciones médicas.

Por lo tanto, los costes de un tratamiento vienen determinados por los recursos
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Figura 3.31: Distribuciéon a posteriori conjunta de la efectividad y el coste
incremental (costes asimétricos).

empleados, propios de cada protocolo de tratamiento, los cuales estan en funcion
de las caracteristicas propias del paciente y por la evolucion clinica del mismo

durante el desarrollo del estudio.

En este apartado mostramos un modelo de analisis conjunto de la efectividad
y el coste basado en una relacion unidireccional entre ambos resultados. En
particular asumimos que la efectividad influye en el coste, pero no existe el
efecto contrario del coste sobre la efectividad. Esta es la razon por la que hemos

denominado la Seccién modelo “asimétrico” (Vazquez-Polo et al., 2004b).

En esta seccién, unicamente desarrollamos el modelo para el caso continuo.
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Figura 3.32: Curva de aceptabilidad coste—efectividad (costes asimétricos).

El desarrollo de modelos alternativos para el caso de la efectividad binaria o de
la asimetria en costes es posible facilmente a partir de la informacién mostrada

en este Capitulo.

3.4.1. Modelizacion

Consideremos una muestra de n pacientes que han participado en un estudio
coste—efectividad, siendo distribuidos aleatoriamente en el tratamiento control
o convencional (7; = 0), o en el nuevo tratamiento (7; = 1). El grupo de
control estd compuesto por ng pacientes, y el grupo del nuevo tratamiento por
n, pacientes, siendo n = ng + n;. Se posee ademas informacion del valor de la

efectividad (e;) y del coste (¢;) para cada paciente, i = 1,...,n.
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Se propone el siguiente modelo lineal:

k
€; = ﬁlO + Zﬁlv c Tyi + 51(k+1) . E + €14, (341)
v=1
k
¢i = Pao + Z Bov - i + Baer1) - Ti + Bakra) - € + €2 (3.4.2)
v=1
Llamaremos al vector zi = (1,z1;,...,2x, ;) el vector de variables

explicativas del modelo. Este vector incluye la constante, caracteristicas del
paciente o del centro que puedan ser explicativas de la efectividad o del coste,
y el tratamiento recibido. Los vectores 51 = (Bio, Bi1,- - -, Biks Bre+1)) ¥ P2 =
(B20, B2t - - -, Baks Bae+1), Bo(k+2))’ son los coeficientes del modelo, y, por ultimo,
€1 y €9 son los términos de error que suponemos independientes, idénticamente
distribuidos y con distribucién normal, con media 0 y precisiéon 7, = 1/0% y
Ty = 1/03, respectivamente.

En este modelo, la variable tratamiento se incluye como factor explicativo
de la efectividad y el coste. De acuerdo con la definicién de la variable T;, el
coeficiente (3y(,41) se interpreta como la ganancia esperada en efectividad si se
recibe el nuevo tratamiento en relaciéon al control.

El incremento en el coste del nuevo tratamiento consta de dos componentes.
El primer término es el efecto directo del tratamiento en el coste, medido a través
del coeficiente [(a(41). Ademds, la ecuacién que hemos definido para explicar
el coste, Expresién (3.4.2), incluye la efectividad como variable explicativa. El
tratamiento, asimismo, tiene efecto en la efectividad por lo que para el calculo del

coste incremental debemos incluir este efecto indirecto. Este efecto viene medido

por el producto Ba12) * Bi(k+1)-
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El modelo “asimétrico” corresponderia con el modelo independiente si el
coeficiente que mide el efecto de la efectividad en el coste fuese nulo (Byp42) = 0).
Estimamos el modelo dentro de un marco bayesiano. A continuaciéon definimos

la funcion de verosimilitud de la efectividad y el coste.

Ue,c|Br, B2, T1,T2) = Le(e|Br, 1) - Le(cle, Ba, T2), (3.4.3)

donde

ge(e‘ﬁla Tl) ~ N(ﬂf*ﬁl, Tl[n) y fc(cfe,ﬁzﬁz) ~ N(Z*ﬁ% 7_2In)7

siendo [,, la matriz identidad de dimensiones n X n con valor 1 en la diagonal

principal y 0 en el resto. Los vectores x* y z* vienen dados por:

1 11 .. Tg1 Tl
" 1 T12 ... Tk2 T2
r = s
1 z1, ... xpn T,
1 11 ... Tg1 T1 €1
N 1 T12 ... T2 T2 €9
z =
1 21, ... Tpn T, eo

A continuacién debemos especificar la estructura a priori para los 2 - k + 7
parametros del modelo. La distribucién a priori representa la informacién del
experto sobre el parametro de interés antes de que los datos actuales sean
analizados.

De forma similar a los modelos propuestos de las Secciones anteriores,

proponemos un modelo a priori normal/gamma, asumiendo independencia entre



186 3.4. Modelo “asimétrico”

los coeficientes (1, 32) y los términos de precision (71, 73). Esta estructura a
priori es lo suficientemente flexible como para poder reflejar de forma fiable la

informacion a priori. La estructura a priori quedara:

Te(B1, 1) = Te1(B1) - Te2(T1), (3.4.4)
WC(B% 7—2) = 71-071(52) : 7Tc,2(7—2)a (345)
donde
We,l(ﬁl) ~ N( ?7 Sf)? y 70,1(62) ~ N(ﬁ§75’§>
y

776,2(7'1) ~ g(@b b1)7 y 7Tc,2(7'2) ~ g(a27b2)7

donde los pardmetros 37 ST, 65, SP. (media y precision de las distribuciones
Normal) y ay, by, as, by (pardmetros de escala y forma de la distribucién a
priori Gamma, ver Apéndice III) que determinan la distribucién a priori son
especificados en el proceso de elicitacion.

La distribucién a posteriori conjunta de los pardmetros (0, 32, 71, 72),
conocidos los datos (e,c,z*), puede ser calculada a partir de las Ecuaciones

(3.4.3)—(3.4.5), mediante el teorema de Bayes.

n+2aq 1 1
T(Br, Tile) o<y exp (—5 : Bl) ) (3.4.6)
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nt2a3 g 1
(0, molese) ocmy o exp (=5 B2 ), (3.4.7)

donde

By =m(e—a"4) (e —a"f1) + (61 — B7)'S; (61 — BY) + 2011y

By =1y(c— 2"052) (¢ — 2" B2) + (B2 — B5)'S5 * (B2 — B5) + 2ba7o.
La estimacién de las cantidades de interés debe estar basada en estas

distribuciones a posteriori. Debido a que esta estructura a posteriori no posee

una expresion conocida, empleamos los métodos MCMC para su estimacion.
Varianzas residuales diferentes para cada tratamiento

En este apartado analizamos una propiedad comin a todos los modelos
presentados en este Capitulo.

En los modelos de regresién presentados hasta ahora hemos analizado de
forma conjunta los pacientes que reciben el tratamiento control y el tratamiento
alternativo, incluyendo una variable dicotémica para su identificacién.

De esta forma, hemos asumido una varianza del término de perturbacién
comun para todos los pacientes, e independiente del tratamiento recibido. Este
supuesto puede no ser realista en la practica.

A continuacion presentamos una forma sencilla de estimar varianzas diferentes
para cada tratamiento. Este analisis puede ser aplicado a cualquiera de los
modelos presentados en este Capitulo.

Un modelo de varianzas diferentes por tratamiento puede ser analizado a

partir de la siguiente expresion:
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U(e, c|Br, B2, Tr0, Ti1s T20, To1) = Le(€|B1, Ti0, T11) - Le(cle, Bay Too, T21), (3.4.8)

donde ge(e|6177—1077-11> ~ N(x*617TT10,T11> y €6(0|6762,7'2) ~ N<Z*627T720,721)7

definiendo las n x n matrices 7., ¥ Try.rp COMO:

Trio,m1 — TlO<In — dlag(T)) -+ Tlldiag(T)

Troorar = T20(Ln — diag(T")) 4+ oy diag(T),

donde diag(w) hace referencia a la matriz n x n con vector w en la diagonal

principal, y valor 0 en el resto. Los pardmetros 71; y 72; hacen referencia a los

términos de precision de la efectividad y el coste para el tratamiento j = 0, 1.
El anélisis a posteriori es analogo al del modelo anterior. La estructura a priori

empleada es similar a la mostrada en (3.4.4) y (3.4.5),

We(ﬁl, 710, 7'11) = Te,1 (51)7%,2(710)76,3(7'11)7

donde We,l(ﬁl) ~ N( ]10, Szf), y 7Te,j+2(7'1j) ~ g(alj, b1j>7 para j =0, 1.

[gualmente,

Wc(ﬁm T20, 721) = 7Tc,1(ﬁz)ﬂc,2(7'20)7Tc,3(721),

donde 7. 1(02) ~ N (05, 55), v e jro(T2j) ~ G(ag;, bej), para j =0, 1.
3.4.2. Aplicacién practica

Siguiendo el guién propuesto en este Capitulo, cada uno de los modelos

presentados son validados usando para ello datos de una prueba clinica real.
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La base de datos empleada serd la base COSTVIR (ver Apéndice I). Este
modelo, a diferencia del modelo independiente presentado en la Seccion 3.2.3,
caso continuo, asume una relaciéon unidireccional entre el coste y la efectividad.

El modelo quedaria definido por las siguientes ecuaciones:

e; = (o + P11 - edad; + Bia - sexo; + (3 - Eecl;+

+514 : ECCQZ‘ + ﬁ15 . Z?’L’LCZOZ + 516 -trat; + €y, (349)

¢i = Boo + (o1 - edad; + [ag - sexo; + [og - Eccl;+
+ 04 - Ecc2; + Paos - inicio; + Pag - trat; + Bor - €; + €9;. (3.4.10)

Emplearemos la misma informacién a priori que en la Secciéon 3.2.3. En
relacion al coeficiente de la efectividad en la ecuacién del coste (fa7), se
asumio una total carencia de informacién a priori. Los resultados del modelo
se muestran en el Cuadro 3.22.

El coeficiente correspondiente a la efectividad en la ecuacion del coste (5a7) es
estimado en 0.3209 unidades de media con un intervalo de probabilidad al 95 %
de (—11.13, 11.46), lo que indica que la efectividad no es una variable relevante
en la explicacién de los costes.

El incremento en los costes se estima en 200 euros, con un intervalo del 95 % de
(103.9, 296.4). El incremento en los costes estimados para el modelo independiente
es de 198.80 euros, con un intervalo de probabilidad al 95 % de (103.39, 293.91).
Las minimas diferencias entre ambas estimaciones pueden ser debidas al error

propio de las simulaciones MCMC, mas que a la diferente modelizacién aplicada.
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Cuadro 3.22: Sumarios a posteriori e intervalos de probabilidad al 95% (caso

continuo).
Media  Desviacién estdndar 95% CI

B0 0.9406 3.942 (-6.825, 8.725)
B11 0.05485 0.108 (-0.1577, 0.2687)
fr2 -0.2901 0.8662 (-2.01, 1.43)
fig  3.542 1.436 (0.7503, 6.401)
Bra  9.547 1.792 (5.999, 13.04)
Bis  -0.005765 0.008236 (-0.02204, 0.0102)
B 1.405 1.138 (-0.8249, 3.656)
B0 6670 192.9 (6290, 7051)
P21 9.194 4.565 (0.257, 18.05)
B 200.7 48.59 (107.9, 295.9)
fa3  2.424 24.76 (-46.86, 51.03)
Boy  -1.654 25.11 (-50.11, 46.54)
Bas 1.062 0.855 (-0.6175, 2.767)
B 199.5 48.11 (104.9, 294.1)
Bz 0.3209 5.742 (-11.13, 11.46)
AC 200 49.17 (103.9, 296.4)

El plano coste—efectividad y la curva CEAC se muestran en las Figuras 3.33

y 3.34.

Varianzas residuales diferentes para cada tratamiento

La variabilidad en la respuesta, efectividad y coste, entre los pacientes que

reciben el tratamiento control y el tratamiento alternativo puede ser distinta.

En los modelos de regresion desarrollados en este Capitulo no se estima

directamente la variabilidad en la respuesta de los pacientes, pero si la variabilidad

en el término de perturbacién. Los modelos de regresiéon propuestos hasta
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Figura 3.33: Distribuciéon a posteriori conjunta de la efectividad y el coste
incremental (caso continuo).

ahora asumen una varianza comun para todos los pacientes, sin distinguir
entre tratamientos. En esta Seccion analizamos como varian los resultados si

incorporamos el supuesto de varianza residual distinta por tratamiento.

El Apéndice IT muestra los cédigos utilizados para la estimacién a través de
los métodos MCMC y usando el programa WinBUGS. Utilizando los mismos
datos que en la Seccién anterior y la misma informacion a priori se obtienen los

siguientes resultados.

No se observan diferencias relevantes entre este modelo y el anterior con
varianza residual comtn. Con respecto a la ecuacién de la efectividad, la precision

estimada para el término de perturbacién del tratamiento (d4T + 3TC + IND)
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Figura 3.34: Curva de aceptabilidad coste-efectividad (caso continuo).

es 0.004501, con intervalo bayesiano del 95% de (0.003763, 0.00529). Para el
tratamiento (d4T + ddl + IND), la precisién estimada es 0.005231, con intervalo
de probabilidad de (0.003813, 0.006863).

En relacién a los costes, la precision estimada para el tratamiento (d4T +
3TC + IND) es 4.02 -1077 (3.366:1077, 4.727-1077); y para el tratamiento (d4T
+ ddl + IND) es 3.469-1077 (2.544-1077, 4.517-1077).

Las diferencias existentes entre las estimaciones de ambos tratamientos no
son relevantes por lo que, al menos para este estudio en particular, el supuesto

de varianzas iguales es adecuado.

Aunque desde un punto de vista metodoldgico este modelo es menos restrictivo
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Cuadro 3.23: Sumarios a posteriori e intervalos de probabilidad al 95% (caso
continuo, varianzas residuales diferentes).

Media  Desviacién estdndar 95% CI

B0 1.224 3.972 (-6.548, 8.982)
Bi1 - 0.04599 0.1083 (-0.164, 0.2603)
[z -0.2567 0.8716 (-1.973, 1.458)
Bz 3.482 1.424 (0.6913, 6.3)
Bia 9.546 1.796 (6.02, 13.04)
Bi5  -0.005599 0.008152 (-0.02173, 0.01041)
B 1.372 1.122 (-0.8334, 3.58)
Bao 6674 195.8 (6288, 7053)
P21 9.074 4.598 (0.1056, 18.1)
Ba2 198.2 48.42 (102.6, 292.7)
a3 2.41 24.94 (-46.72, 51.24)
fas -1.405 25.06 (-50.82, 47.24)
fos  1.074 0.8436 (-0.5966, 2.733)
Bas  199.6 48.62 (101.7, 293.4)
Bor  0.2235 5.717 (-10.67, 11.58)
AC  199.9 49.57 (101.2, 296.7)

que el modelo de varianza comun, lo cierto es que, en la préctica, las diferencias

entre ambos andalisis son minimas.

3.5. Conclusiones

En este Capitulo se presenta una metodologia flexible para el analisis coste—

efectividad, desarrollado desde una perspectiva bayesiana. El supuesto comun

a los modelos propuestos es que las diferencias observadas en términos de

efectividad y costes entre tratamientos puede no ser debida tinicamente al tipo de

tratamiento empleado. Las diferencias muestrales entre los grupos que reciben uno
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u otro tratamiento pueden ser relevantes en los resultados finales de efectividad
y coste. Por ello, la comparacion de dos tratamientos alternativos unicamente
sera posible si somos capaces de aislar el efecto que el tipo de tratamiento recibido
tiene sobre las variables de interés (efectividad y coste). Para ello, serd necesario
realizar un modelo de regresién que incluya al resto de variables explicativas y una
variable dicotémica T; que tome valores 0 6 1 dependiendo del tipo de tratamiento
recibido. A partir de estos modelos podemos generar las diferentes medidas de

toma de decision coste—efectividad existentes en la literatura.

Los modelos econométricos han comenzado a ser aplicados en el analisis coste—
efectividad muy recientemente. Hoch et al. (2002) fueron los primeros en proponer
el uso de los modelos de regresién en el CEA. Entre las ventajas que presenta
esta metodologia destaca la posibilidad de corregir posibles diferencias muestrales
entre los grupos de tratamiento, permitiendo calcular asi el verdadero efecto del
tratamiento. Vazquez-Polo et al. (2004b) muestran a partir de datos simulados
como, ademas de corregir el sesgo en las estimaciones si los grupos de tratamiento
no son comparables, la inclusiéon de covariables permite reducir la incertidumbre
en la estimacién de los parametros incluso si los grupos de tratamiento son

homogéneos.

Se presentan tres modelizaciones alternativas en funcién de la relaciéon que
establezcamos entre la efectividad y el coste. En el primero, el modelo bésico,
se asume independencia entre la efectividad y el coste. Aunque desde un punto
de vista tedrico, la efectividad y el coste no son independientes y se asume que
exista cierta relaciéon entre ambas medidas, desde un punto de vista practico lo

cierto es que en muchos estudios la correlacion es minima. El analisis del modelo
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independiente permite fijar las bases a partir de las cuales se desarrollan el resto

de modelos.

Posteriormente mostramos la modelizacién del analisis CEA a partir de un
modelo de ecuaciones aparentemente no relacionadas, que incorpora la posible

correlacion existente entre las variables resultado en el propio modelo.

Por ultimo se desarrolla un modelo que establece una relacion unidireccional
entre la efectividad y el coste. Asi, suponemos que los costes del tratamiento
vienen determinados por la efectividad del mismo, pero la efectividad no es
explicada por los costes. Este modelo es aplicable a tratamientos que estén
altamente protocolizados, para los que los procedimientos a aplicar a cada
paciente dependen unicamente de la evolucion de las condiciones médicas del
paciente. Este modelo también permite estimar de forma directa el efecto de
la efectividad sobre los costes a partir de la estimacién de su coeficiente en la

ecuacion de costes.

Para cada uno de los supuestos anteriores hemos tratado de desarrollar

modelos alternativos en funciéon de como se definan la efectividad y el coste.

El modelo de partida es el modelo continuo, que asume que tanto la efectividad
como el coste vienen definidos a partir de una variable continua. El modelo
continuo puede ser empleado en la mayoria de los analisis costes—efectividad. Sin
embargo, en ocasiones la efectividad y/o el coste presentan caracteristicas propias
que hacen que los supuestos establecidos en el modelo de regresion clasico no sean

adecuados.
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Asi por ejemplo, en ocasiones la medida de efectividad no viene determinada a
partir de una variable continua, como el caso de que la efectividad venga medida
segun se haya logrado o no un determinado objetivo. Por ello, hemos desarrollado
un modelo alternativo que incluye esta posibilidad, empleando para ello modelos
de decisién discreta. En ese caso, la medida de comparacién entre tratamientos

sera la odds ratio o la diferencia en la probabilidad de éxito.

Por otro lado, en muchas ocasiones los costes muestran distribuciones
fuertemente asimétricas, lo que podria invalidar el supuesto de normalidad
del término de perturbacién de la regresién lineal. En estos casos, seria
necesaria suponer una distribucion alternativa para los costes que fuera flexible
a la existencia de valores extremos. La distribuciéon log-—normal cumple dichas
caracteristicas. La medida empleada para la comparacion entre tratamientos

sera la ratio de los costes.

Ademas se analizan otros aspectos de interés en el analisis CEA como es la
posibilidad de la comparacién de mas de dos tratamientos a través de la curva de

aceptabilidad coste—efectividad global, o el anélisis de subgrupos.

Todos los modelos han sido desarrollados desde la perspectiva bayesiana, lo
que permite la incorporacion de forma natural y flexible de informaciéon a priori,
en el caso de existir, asi como la interpretacién de los resultados en términos de
probabilidad. El proceso de asignacion de dicha informacion a priori en términos
de distribucién a priori varia segtin el modelo que estemos considerando. En cada
modelo se desarrolla un proceso de elicitacién de facil aplicacion, pero que permita

incorporar un rango amplio de posibles conocimientos a priori.
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En definitiva, este Capitulo cumple con los objetivos establecidos en el inicio
que consistia en el desarrollo de un metodologia econométrica bayesiana amplia,
que permita aunar las ventajas de la metodologia bayesiana con las ventajas de

la incorporacién de caracteristicas de los pacientes en el andlisis CEA.



Capitulo 4

Analisis coste—efectividad
bayesiano con datos
multicéntricos

Indice General

4.1. Introduccién . ... .. .. .. ..o
4.2. Modelo. . . . . . .. . o o i i i i e
4.3. Datos. . . . . . . o i i i e e e e
4.4. Resultados ... ... ... ... ... ... ...

4.5. Conclusiones . . . . . . i i v v i v vt i e e e e e e e

199



200 4.1. Introduccién

4.1. Introducciéon

Un gran nimero de recientes andlisis coste—efectividad han sido realizados
a partir de estudios multicéntricos, e incluso multinacionales (Schulman et al.,
1996; Menzin et al., 1996; Johannesson et al., 1997; Glick et al., 1998; Rutten-
van Molken et al., 1998; Willke et al., 1998). Los estudios multicéntricos poseen
la ventaja de incrementar el tamano muestral y facilitar la generalizacion de los
resultados.

Sin embargo, cuando se comparan tratamientos a través de un andlisis coste—
efectividad utilizando datos de diferentes centros, podria esperarse que el centro
tuviese algin efecto en los costes unitarios de los recursos, en el uso de recursos y,
finalmente, en los resultados finales de cada tratamiento. En este sentido, existen
pocos trabajos en la literatura que estudien el efecto que las variaciones de estas
caracteristicas entre centros tiene en el diseno, andlisis e interpretacion de los
estudios coste—efectividad multicéntricos.

Una de las razones por las que el analisis coste—efectividad puede variar entre
centros o naciones es la diferencia en el uso de recursos, ya que ésta afecta
tanto a los costes como a la efectividad de los tratamientos. Raikou et al. (2000)
argumentan que los precios relativos, que varian entre centros y naciones, son un
factor importante explicando el nivel de utilizacion de recursos en cada centro.
Otros autores (McPherson et al., 1982; Wennberg, 1984; Phelps y Mooney, 1993)
argumentan que diferencias en algunas caracteristicas a nivel de los pacientes
entre centros se asocian a variaciones en la practica clinica en relacion al uso de

recursos.

La variabilidad entre centros (o naciones) debe ser estudiada a través de un
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método analitico apropiado. Estudios en este drea han utilizado generalmente
modelos de minimos cuadrados ordinarios (MCO) (Coyle y Drummond, 1998;
Willke et al., 1998). Estos métodos asumen que las observaciones para los
pacientes son independientes y poseen una varianza comun. Este supuesto
dificilmente se justifica si los datos provienen de diferentes centros, pues, como
comentamos anteriormente, el uso de recursos o el coste de cada paciente dentro
de un determinado centro difiere del de otro paciente en otro centro. Ademas, la
inclusién de variables a nivel centro en un modelo de regresion MCO considera
dichas variables a nivel paciente, incrementando espureamente la informacion que

dichas variables aportan al modelo.

Una técnica estadistica optima para analizar el efecto de los centros en los
resultados finales del andlisis son los modelos multinivel (Goldstein, 1995; Snijders

y Bosker, 1999).

Este tipo de modelos son ttiles cuando los datos poseen una estructura
jerarquica natural, consistente en multiples unidades micro, que en nuestro
analisis serian los pacientes, anidadas en unidades macro, en este caso los centros
o incluso el pais. Los modelos multinivel permiten definir y explorar variaciones
en cada nivel de la jerarquia, controlando por variables explicativas que puedan
ser relevantes. Aunque las primeras aplicaciones de estos modelos se realizan en
la economia de la educacion, su aplicacion en economia de la salud ha llegado a
ser bastante comin en la literatura reciente (Rice y Leyland, 1996; Rice y Jones,

1997; Carey, 2000; Leyland y Goldstein, 2001; Goldstein et al., 2002).

Recientemente, han sido publicados dos trabajos que analizan la aplicacion

de los modelos multinivel al andlisis coste—efectividad:
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En el primero de ellos, Manca et al. (2004) muestran la importancia de
incorporar en los analisis coste—efectividad multicéntricos o multinacionales la
variabilidad entre—centros a través de una estructura jerarquica. Para la aplicacion
préactica, se emplearon los datos de la prueba EVALUATE (Garry et al., 2004;
Sculpher y Manca, 2004), que compara dos tipos alternativos de histerectomia en
25 centros ingleses. Los autores concluyen que la incorporacion del efecto centro
a través de los modelos multinivel permite obtener estimaciones més apropiadas
del coste—efectividad incremental medio y de su error estandar. Ademas, las
estimaciones especificas del coste—efectividad incremental medio para cada centro

permiten explorar apropiadamente la variabilidad entre centros de los resultados.

En un segundo articulo, Grieve et al. (2004) comparan las estimaciones del
modelo MCO y el modelo multinivel con datos de un estudio multinacional con 13
centros de 11 paises europeos. Los resultados muestran que las estimaciones MCO
sobreestiman la precisién de los coeficientes de las variables a nivel de centro,
realizando, ademas, estimaciones erréneas. Los modelos multinivel se muestran
apropiados para analizar datos multicéntricos y multinacionales. En concreto, la
aplicacion practica de este trabajo muestra como, mientras que el analisis MCO
establece que todas las variables a nivel centro muestran asociacion con el uso de
recursos y el coste total del tratamiento; una vez la naturaleza jerarquica de los
datos es introducida en el analisis, ninguna de estas variables se muestra como

predictora del uso de recursos, y solo una de los costes totales.

En este Capitulo, mostramos la aplicaciéon de los modelos multinivel desde
una perspectiva bayesiana. Ademds, emplearemos una modelizacién diferente al

de los trabajos mencionados anteriormente. Asi, Manca et al. (2004) realizan su
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modelizacién a partir de la definicién del beneficio neto incremental (Hoch et al.,
2002), mostrada en la introduccién del Capitulo 3 de esta Memoria.

En este Capitulo, plantearemos el modelo de regresién directamente sobre
las variables resultados, coste y efectividad. Ademads, extenderemos el andlisis al
caso en el que la variable efectividad venga definida a través de una variable

dicotémica, empleando para ello un modelo logit multinivel.

4.2. Modelo

Dada una muestra de n individuos participando en un estudio multicéntrico, se

obtienen datos de efectividad (e;,), coste (¢;,) y otras caracteristicas individuales

(ip = (T1ips T2ip, - - - » Thip)), como edad, sexo o estado de salud inicial, para
cada paciente (i = 1,2,...,n), que pertenece a uno de los P centros (p =
1,2,..., P) incluidos en el estudio. Ademads, estos n pacientes han recibido uno

de los J tratamientos o programas que estan siendo comparados. El tratamiento
recibido vendra indicado por una variable binaria (7};,) que tomara valor 1 si el
tratamiento recibido es el tratamiento j y 0 en otro caso (j =1,...,J).

Para un mejor entendimiento de los modelos multinivel, empezaremos
definiendo un modelo de dos niveles con solo una variable explicativa en el primer

nivel. Este modelo puede venir especificado como:

Yip = Bo + B1%1ip + p + €ip, (4.2.1)
Hp NN(O’JZ) v Cip NN(OaU?) )

o (15, €15) = 0,
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donde hemos afadido una variable aleatoria (y,) al modelo de regresién lineal
multiple. Este término modeliza el efecto del centro en la variable dependiente
(vip). El Modelo (4.2.1) puede ser ampliado en diferentes direcciones, anadiendo
nuevas variables explicativas, o incluyendo més niveles. Los coeficientes de
regresion, 3 = (fo, 1), son llamadas habitualmente “pardmetros fijos” y los
términos de varianza y covarianza “pardmetros aleatorios”, aunque esta distincion

no seria apropiada si adoptamos una perspectiva bayesiana.

El analisis coste—efectividad considera dos variables respuesta, el coste y la
efectividad. Estas variables no son independientes, por lo que se considera la

distribucién normal multivariante como distribucion generadora de los datos.

La hipétesis de normalidad ha sido la mas empleada en los analisis coste—
efectividad (Van Hout et al., 1994; Wakker y Klaasen, 1995; Willan y O’Brien,
1996; Laska et al., 1997; Hoch et al., 2002; entre otros).

Igual que en capitulos anteriores, es necesario destacar que este supuesto puede
no ser real en muchos estudios. Asi, en ocasiones los costes presentan un alto
grado de asimetria y distribuciones como la log—normal o gamma podrian ser
mas adecuadas. Por otro lado, la efectividad en ocasiones viene medida a través

de una variable cualitativa, por lo que el supuesto de normalidad no seria valido.

Como variables explicativas del coste y la efectividad se incluyen el
tratamiento recibido y algunas caracteristicas de los pacientes. La inclusién de
caracteristicas individuales de los pacientes en el andlisis coste—efectividad ha sido
objeto de estudio en la literatura reciente, como se ha mostrado en el Capitulo 3
de esta Memoria (Hoch et al., 2002; Vézquez-Polo y Negrin, 2004; Vazquez-Polo

et al., 2004a,b; Willan et al., 2004a). El coeficiente correspondiente a la variable
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tratamiento puede ser interpretado como el incremento en efectividad o coste de
dicho tratamiento frente al tratamiento de referencia.

Como comentamos en la introducciéon del Capitulo, el centro al que pertenece
el paciente puede influir en la efectividad y el coste final del paciente. El centro es
introducido en el andlisis como una estructura jerarquica, paciente-centro. Para
ello introducimos un término de perturbacion aleatorio a nivel de centro ().

Ademas, también estamos interesados en estudiar el efecto del centro en los
resultados finales de los programas que estan siendo comparados, permitiendo
asi la posibilidad de que el tratamiento sea mas o menos coste—efectivo en un
centro que en otro. Este hecho es posible debido a las diferencias existentes
entre centros. Asi por ejemplo, un tratamiento intensivo en mano de obra de
enfermeria seria menos costoso en aquel centro que presente un coste unitario
por enfermero menor. Para analizar este hecho introducimos un término de
perturbacion aleatorio a nivel de centro en el coeficiente del tratamiento recibido,
permitiendo cierta variabilidad en la efectividad y el coste incremental entre
centros.

El efecto del resto de variables explicativas en la efectividad y el coste
lo consideraremos constante entre centros. El modelo quedaria definido de la

siguiente forma:

k J—1
€ip = Proip + Z BroTvip + Z B1(k+5)p Lips (4.2.2)
v=1 j=1

k J-1
Cip = Paoip + Z BavTwip + Z Bt j)p Liip:
v=1 j=1

Broip = Bio + fiip +€1ip 5 Booip = Boo + H21p + €2ip,
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By = Bier1) + Hazp 5 Boker)p = Boerr) + Hazp,

Brkerd—1p = Brera—1) + Higp 5 Beerd—1)p = Bakg—1) + H2p,

. 2
“lip ~ N (07 Qe) ; Qe = a O >
Egip 0'622

2
Hi1p Ouly Oupliz -+ Oulyy
2
Hi2p Outy -+ Oulay
~ N (07 Q,LLI) ; Q,ul = )
0.2
,ulJp ply
O'2 o g
H21p 21 u212 - 215
2
Haz2p Onoy  +++ Ou2yy
~ N (0, Q,ug) ) ng ==
0,2
Hagp K2y

En el analisis bayesiano, es necesario determinar una distribucién a priori de
los parametros de interés. A continuacién, se muestra el modelo de distribucion a
priori condicionalmente conjugado. Este modelo a priori permite la introduccion
del algoritmo Gibbs sampling para simular la distribucién a posteriori (Goldstein

et al., 2002).

B~ N(B7,87) 5 B2~ N(B5,5%),
QeNIW(Aeafe) ; Qulwl—w(Aulaful> ; QM2NIW(Ap27fu2)~

La medida habitualmente utilizada para comparar el coste y la efectividad
de dos tratamientos es la ratio coste—efectividad incremental (ICER), calculada

como el cociente entre el incremento en costes y el incremento en efectividad. Sin
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embargo, esta medida presenta serios problemas de interpretacién y de estimacion.
Como ya hemos comentado en el Capitulo 1, el beneficio neto incremental (INB)

ha sido propuesto como una medida alternativa:

INB(R,) = Rc- AE — AC. (4.2.3)

En nuestro caso particular, la efectividad incremental y el coste incremental
de cada tratamiento j con respecto al de referencia pueden ser estimados por
los pardmetros Bi(x4j)p ¥ B2(k+j)p, respectivamente. El subindice p indica que
estos coeficientes variaran entre centros, por lo que estimaremos un coste y una

efectividad incremental para cada centro.

Efectividad binaria

El modelo anterior inicamente es aplicable para el analisis coste—efectividad
usando una medida de efectividad continua, como puede ser la mejora en la
calidad de vida. Sin embargo, en ocasiones la efectividad puede venir expresada
a partir de variables binarias segin se haya logrado o no un determinado
objetivo. Asi, la efectividad puede venir medida por el porcentaje de pacientes
que sobreviven a la intervencion, el porcentaje de pacientes que no sufren recaidas
durante el ano siguiente al tratamiento o la proporcién de pacientes que continian
el tratamiento durante el ano de seguimiento. Se propone un modelo logit
multinivel para estudiar los determinantes de la probabilidad de éxito (Pinilla
et al., 2002).

Siendo ey;, una variable binaria que toma valor 1 si el paciente obtiene

un determinado objetivo y valor 0 en caso contrario, para cada paciente (i =
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1,2,...,n), que pertenece a uno de los p centros (p = 1,2,...,P) el modelo

vendria especificado como:
Bgip ~ Bm(l, ¢ip)7 (424)

k J—1
: i
logit(¢;,) = In (1 — ; = Boip + Z BroTuvip + Z Bri+iwLjips
wp v=1 Jj=1

Bioip = Bio + Hiip,

Brk+1)p = Bie+1) + Hizp,

Brietg—1)p = Bi(e+a-1) + Higp,

2
Hi1p Ouly Ouplips -+ Oulyy

2
Hi2p Outy -+ Oulay

NN(()?Q/A) Q=

2
,ulJp O-HlJ

Utilizaremos la misma estructura de distribuciones a priori para los
parametros de interés que en el modelo continuo. La distribucién a posteriori
es estimada a partir de las técnicas de simulacién MCMC (Carlin y Polson, 1992;

Albert y Chib, 1993).

4.3. Datos

Utilizaremos los datos del estudio de seguimiento a un ano para pacientes que
iniciaban por primera vez un programa de mantenimiento de metadona (PMM).
El estudio se llevd a cabo en 5 centros de atenciéon y seguimiento municipales
de Barcelona que al inicio del estudio cubrian el 85% de los tratamientos con

metadona ofertados en la ciudad. Concretamente el centro de Nou Barris (A)
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cubria el 16 %, Sants (B) el 19%, Garbi (C) el 19%, Sarria (D) el 18% y
Barceloneta (E) el 13 %. Se comparan tres tipos de PMM segun la intensidad de
los mismos, distinguiendo entre el programa de intensidad baja, el programa de
intensidad media y el programa de intensidad alta. La asignacién de los pacientes

a cada programa se realizé estratificada por centros.

Se recogieron datos sociodemograficos, de salud y toxicologicos de cada
paciente. Las variables sociodemograficas consideradas fueron la edad, el sexo,
los afios de consumo, el nivel de educacién (alto cuando los pacientes habian
recibido educacién superior a la obligatoria: Formacion profesional, Bachillerato
Unificado Polivalente, diplomaturas o licenciaturas; y basico en el resto de los
casos), el estado serolégico del VIH, y si el paciente era dependiente de mas de

una droga segun criterios diagnésticos DSM-IV.

La efectividad fue medida como el negativo de la variacion del perfil de salud
de Nottingham (NHP) durante el primer mes de tratamiento. El NHP tiene un
rango de puntuaciones de 0 a 100, donde 0 es la puntuacién correspondiente al
mejor estado de salud imaginable, y 100 el peor. La evaluacion se realizé al mes de
comienzo del estudio, a los 6 meses, y al ano. Se tomoé como medida de efectividad
la variacion durante el primer mes para evitar la pérdida de datos debido a los
abandonos. La segunda medida de efectividad fue el porcentaje de pacientes que

continuaban en el programa al ano de seguimiento.

Los costes totales se obtuvieron a partir del registro de actividad. Como costes
unitarios se utilizaron los costes unitarios ajustados por productividad (coste

unitario directo por minuto de actividad).

El Cuadro 4.1 muestra los estadisticos descriptivos de los datos. El Apéndice
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I ofrece una descripcién detallada de la base de datos.

Cuadro 4.1: Estadisticos muestrales del coste, la efectividad y algunas
caracteristicas de los pacientes. Media (desviacién estandar).

Variable Inten. alta  Inten. media  Inten. baja Total
Edad (de) 305 (65) 308 (6.3)  322(7.2)  3L.1(6.7)
Sexo (% mujeres) 24.3 21.0 19.9 21.8
Estudios bésicos (%) 75.4 78.9 76.9 77.1
Anos consumo (sd) 10.4 (5.8) 10.5 (5.5) 9.6 (5.7) 10.2 (5.7)
VIH (%) 29.0 23.5 22.0 24.9
Politoxicémanos ( %) 53.0 28.0 26.3 36.0
NHP inicial (de) ~ 42.9 (23.6)  42.4(25.1)  40.8 (25.7)  42.1 (24.8)
Dif-NHP (de) 19.3 (22.9) 183 (22.1) 151 (21.2)  17.6 (22.1)
% abandonos 33.0 38.0 32.8 34.64
Coste (de) 668.9 (394.0) 607.0 (350.4) 524.8 (295.9) 602.0 (354.5)

Ademas, con el objeto de observar las diferencias en los resultados del
programa entre centros también mostramos dichos estadisticos muestrales por

centro (Cuadro 4.2).

Cuadro 4.2: Estadisticos muestrales del coste y la efectividad por centros.

Centro Dif-NHP (de) % abandonos Coste (de)
21.51 (25.92) 35.71 667.85 (411.88)
13.81 (18.00) 18.75 609.00 (319.45)
20.58 (24.46) 36.59 785.89 (340.48)
(20.81) ( )
(21.84) ( )

19.28 (20.81 24.51 047.64 (313.49
14.86 (21.84 25.77 675.08 (225.56

mHOo QW=
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4.4. Resultados

Aunque la estructura a priori propuesta permite la incorporacion de
informacion subjetiva, en este Capitulo supondremos informacion a priori vaga
por lo que la distribucion a posteriori estara basada tinicamente en los datos. La

informacion vendra asi reflejada a través de distribuciones a priori “difusas”:

—
Br ~ N (?107(1@.@9(101010)) )

_ —
By~ N < 0 10, diag(lololo)) ;

0.001 0
Q. ~ TW 2],
0 0.001
0.001 0
Qul ~IW ) 2 )
0 0.001
0.001 0
Qs ~ TW 2],
0 0.001

donde @} es un vector de componente a y tamano b.

El Cuadro 4.3 muestra los resultados del modelo multinivel bayesiano para el
analisis coste—efectividad, utilizando como medidas de efectividad la mejora en
la calidad de vida.

Las simulaciones fueron realizadas utilizando el programa WinBUGS en su

version 1.4. Los codigos de los modelos estan disponibles en el Apéndice II.
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Cuadro 4.3: Estadisticos a posteriori del modelo multinivel coste—efectividad.
Media e intervalo de credibilidad (IC) al 95 %.

Variable Dif-NHP Coste
Constante 4.46 510.8
(IC) (-5.412, 14.47) (299, 722.7)
Inten. alta 4.294 177.1
(IC) (0.1842, 8.5) (33.78, 293.1)
Inten. media 3.724 101.5
(IC) (-0.2191, 7.673) (-17.72, 210.1)
Edad -0.02028 1.296
(IC) (-0.3332, 0.2885) (-4.337, 6.827)
Sexo -5.651 61
(IC) (-9.565, -1.878) (-7.165, 130.3)
Estudios basicos -6.327 6.383
(IC) (-10.2, -2.375) (-64.78, 77.27)
Afos consumo -0.4018 -3.151
(IC) (-0.7731, -0.02868)  (-10.01, 3.559)
VIH -2.49 -10.13
(IC) (-6.363, 1.376) (-81.12, 60.37)
Politoxicémanos -0.9454 20.16
(IC) (-4.369, 2.543) (-52.13, 89.98)
NHP inicial 0.5404 0.428
(IC) (0.4731, 0.6071) (-0.7716, 1.643)
Efectos aleatorios (de) pl u2
o3 322 (21.13) 0.1882 (0.9444) 15200 (25270)
o3 100300 (6974) 0.2679 (2.243) 12510 (29600)
o2 0.02944 (0.2537) 9105 (20810)
012 466.1 (264.9) -0.07008 (1.073) -11490 (27330)
013 -0.007815 (0.298)  -10460 (22760)

O3 0.001401 (0.3418) 10440 (24890)
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Entre las variables que se muestran como determinantes en la mejora en la
calidad de vida destacan el hecho de ser mujer, el nivel de estudios, los anos de
consumo y la calidad de vida al comienzo del estudio. Las mujeres presentan en
términos medios una mejora en la calidad de vida 5.651 unidades inferior al de los
hombres. Los pacientes con nivel de estudios béasicos presentan peores resultados
en términos de mejora de la calidad de vida, existiendo una probabilidad al 95 %
de que alcance entre 10.2 y 2.375 unidades menos que un paciente con mayores
estudios. Los anos de consumo previo suponen también un efecto negativo en
la mejora de calidad de vida. Los pacientes con un mayor nivel inicial del NHP
son capaces de aprovechar mejor los programas de mantenimiento. En media,
una unidad méas de NHP inicial supone una mejora 0.54 unidades mayor al
final del primer mes. En cuanto a los costes, las caracteristicas sociodemogréficas

consideradas no parecen tener un efecto relevante en los mismos.

En cuanto a la efectividad incremental, se observa que en términos medios
el programa de intensidad alta obtiene 4.294 unidades mas de efectividad que
el programa de intensidad baja. El programa de intensidad media también se
muestra mas efectivo que el de referencia con un intervalo de probabilidad de
(-0.2191, 7.673). En cuanto a los costes, el programa de intensidad alta es el mas
costoso, 177.1 euros més que el de intensidad baja, seguido del de intensidad
media, 101.5 euros mas costoso que en el intensidad baja. Sin embargo, el modelo
empleado incorpora cierta variabilidad en la respuesta a los programas entre
centros. Los coeficientes anteriores muestran una media entre los diversos centros
ponderada por el tamano muestral perteneciente a cada centro. Sin embargo, la

muestra fue repartida entre centros de manera equitativa sin tener en cuenta el
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peso de cada centro en el total de los tratamientos de metadona ofertados en la
ciudad de Barcelona. El Cuadro 4.4 muestra la efectividad y el coste incremental
para cada dos tratamientos y para cada centro, ademas de la efectividad y el
coste incremental medio calculado como la media de los centros ponderada por

su peso en la oferta total de tratamientos de metadona en Barcelona.

Cuadro 4.4: Estimaciones del AE y AC por centros.
Inten. alta vs. baja Inten. alta vs. media Intens. media vs. baja
Centro AFE (de) AC (de) AFE (de) AC (de) AE (de) AC (de)

A 4257 1594 0535  73.156  3.722 86.23
(2.151)  (62.58)  (2.099)  (38.278)  (2.034) (54.4)
B 4277 2036 0556 75953  3.722 127.6
(2.148)  (54.17)  (2.094)  (37.591)  (2.035)  (48.86)
C 4268  99.25 0.54 73239 3.728 26.01
(2.167)  (126.8)  (2.105)  (53.919)  (2.036) (101)
D 4321 2453 0591  78.944 3.73 166.3
(2.153)  (96.71)  (2.104)  (43.231)  (2.035)  (81.56)
E 4.351 177.7 0629  T76.662  3.722 101
(2.176)  (49.34)  (2.117)  (37.873)  (2.036)  (44.97)
Media  4.291 176.8 0567 75554  3.724 101.2

(2.121)  (39.04)  (2.063)  (36.722)  (2.03) (36.49)

Al realizar el analisis por centros, observamos que no existen diferencias
relevantes en cuanto a la efectividad de los programas entre centros. Sin embargo,
estas diferencias si surgen en el andlisis de los costes. Asi por ejemplo, el coste
incremental del programa de alta intensidad varia de los 245.3 euros estimados
en el centro D a los 99.25 euros estimados en el centro C. En todos los centros,
el programa mas costoso es el programa de intensidad alta, seguido del programa
de media intensidad y del programa de baja intensidad. La estimacién de la

efectividad y el coste incremental total se obtiene como la suma ponderada de
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los cinco centros. El programa de intensidad alta es 0.535 unidades més efectivo
que el de intensidad media y 4.291 unidades mas efectivo que el programa de
intensidad baja. También es el més costoso, 75.554 euros mas que el tratamiento
de intensidad media y 176.8 euros mas intensidad baja. La Figura 4.1 muestra la
distribucién a posteriori conjunta de la efectividad y el coste incremental medio

para cada dos programas.

Intens. alta vs. Intens. baja Intens. alta vs. Intens. media
200 . . . . . . 300 . . . . . .
250 - 250 r
200 A @ 3 200 L
150 4 F 150 1 L
A Ac
100 4 F 100 - (D L
50 1 F 50 < r
0 1]
-50 T T T T T T -50 T T T T T T
B 4 2 o 4 g g 10 -6 4 -2 0 2 4 & g 10
fe Ae

250 4 N
200 r

150 r

Ac

a0 T T T T T T

| Intens. media vs. Intens. baja |

Figura 4.1: Distribucién a posteriori conjunta de la efectividad y el coste
incremental medio para cada par de programas comparados.
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La curva de aceptabilidad coste—efectividad muestra qué tratamiento es
preferido para cada valor R.. Cuanto mayor sea la disposiciéon al pago por
incrementar la calidad de vida, mayor sera la preferencia por el tratamiento
mas efectivo. Por contra, si valoramos poco la mejora de efectividad, elegiremos
el tratamiento mas barato. La Figura 4.2 muestra las curvas de aceptabilidad

coste—efectividad global para cada programa de metadona.
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Figura 4.2: Curvas de aceptabilidad coste—efectividad.

Para disposiciones al pago bajas por incrementos unitarios de la efectividad,
menores de 27.3 euros, el programa preferido es el mas barato, el programa de
intensidad baja. Para disposiciones al pago entre 27.3 euros y 133.7, el programa
mas coste—efectivo es el de intensidad media. Por ultimo, para disposiciones al

pago elevadas, el programa preferido es el de intensidad alta. La Figura 4.2
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muestra los resultados globales, para el conjunto de centros. En la Figura 4.3
podemos observar las diferencias entre centros. Unicamente se muestra la CEAC
para el tratamiento preferido, lo que se denominada frontera de aceptabilidad
coste—efectividad (Fenwick et al., 2001). Aunque la eleccién del programa més
coste—efectivo es similar entre centros, los valores del R. que definen el cambio

del programa preferido si varian notablemente.

Prob

0.2 7 -

0.1 ~

0.0 T T T
0 75 150 2445 300
Rc

Figura 4.3: Curvas de aceptabilidad coste—efectividad por centros y global (con
circulos blancos).

Efectividad binaria

El modelo anterior puede ser ampliado a nuevas situaciones. Asi, la efectividad

de los programas de metadona no viene explicada inicamente por la mejora en la
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calidad de vida durante el primer mes de estudio. Es necesario estudiar si existen
diferencias en la proporcion de pacientes que continian el programa durante el ano
de seguimiento del estudio entre programas. El Cuadro 4.5 muestra los resultados
del modelo logistico multinivel donde la variable explicativa es la probabilidad de

completar el ano de seguimiento del estudio.

Cuadro 4.5: Estadisticos a posteriori del modelo logit multinivel. I1.C. al 95%
entre paréntesis.

Variable Media (IC 95 %)
Constante -0.4443 (-1.817, 0.9406)
Inten. alta -0.3148 (-1.545, 0.7765)

Inten. media 0.3276 (-0.1984, 0.878)
Edad -0.03782 (-0.08191, 0.003955)
Sexo 0.004442 (-0.04544, 0.05478)

Estudios bésicos 0.1324 (-0.3787, 0.6524)
Anos consumo -0.03148 (-0.5404, 0.4938)
VIH 0.3147 (-0.1506, 0.7769)

Politoxicomanos 0.009437 (0.000628, 0.01843)
NHP inicial -0.04814 (-0.5619, 0.4511)
Efectos aleatorios (de) T

7 0.1001 (0.1798)
o2 1.458 (2.136)

o2 0.04662 (0.1332)
012 20.2742 (0.5306)
o3 -0.04153 (0.13)

Al igual que para el modelo continuo, hemos permitido cierta variabilidad
del parametro correspondiente a los programas a nivel de centro, lo que permite
estimar el efecto del programa recibido en la probabilidad de completar el estudio
por centro. En los modelos logit, la odds ratio es la medida habitualmente

empleada para interpretar el efecto de las variables categdricas. Se define como
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el cociente de las probabilidad relativas de éxito entre dos categorias y se estima
como la exponencial del coeficiente (3;. Una vez estimados los coeficientes para
cada centro y calculada la media ponderada de los mismos, se observa como la
odd ratio del programa de intensidad alta frente al de intensidad baja es estimado
en 0.8144, con un intervalo de probabilidad de (0.431, 1.398). Esto indica que la
probabilidad relativa de completar el tratamiento es un 18.56 % menor para los
pacientes que reciben el programa de intensidad alta frente al de intensidad baja.
La odds ratio del programa de intensidad media frente al de intensidad baja es de
1.435, con un intervalo de probabilidad al 95 % de (0.830, 2.330). En definitiva,
el hecho de recibir el programa de intensidad alta aumenta las probabilidades de
abandonar el estudio, mientras que aquellos pacientes que reciben el programa
de intensidad media tienen una probabilidad menor de abandonar el estudio que
los que reciben el tratamiento de intensidad baja. En cualquier caso, aunque si se
observa cierta tendencia, la amplitud de los intervalos de credibilidad no permite
concluir que el programa suponga una variable relevante en la explicaciéon de la

probabilidad de completar el estudio.

4.5. Conclusiones

La proliferacion de estudios multicéntricos, e incluso multinacionales, para la
evaluacién de tecnologias en los ultimos anos ha motivado la busqueda de una
metodologia que recoja de forma adecuada la estructura de los datos.

Como argumentan McPherson et al. (1982), Wennberg (1984), Phelps y
Mooney (1993) y Raikou et al. (2000), entre otros, los centros poseen ciertas

caracteristicas propias como el uso de recursos, los costes unitarios o los protocolos
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de tratamiento, que afectan directamente en los resultados del analisis coste—

efectividad.

La inclusién de variables binarias para cada centro en un modelo de regresion
lineal ha sido la solucién mas extendida para capturar el efecto del centro o
del pais en los resultados. Sin embargo, esta modelizacion ignora la estructura

jerarquica de los datos.

En este Capitulo se muestra la utilidad de los modelos multinivel en el analisis
coste—efectividad para datos multicéntricos. Precisamente, el hecho de poseer
datos de diferentes fuentes implica una estructura jerarquica natural en el que los
pacientes suponen el primer nivel y el centro el segundo. Este modelo puede ser

extensible a méas niveles como podria ser el caso de los estudios multinacionales.

Ademas de la correcta estimacién de los coeficientes y precision de las variables
a nivel de centro o paciente, los modelos multinivel proporcionan informacion
adicional. En particular, permiten conocer el porcentaje de la variacién residual

que es debida al paciente y el porcentaje que es debido al centro.

A la hora de tomar decisiones estamos interesados en la totalidad de la
poblacién por lo que la variable de interés es la media ponderada de los resultados
obtenidos en cada centro. Es importante reconocer el hecho de que no en todos
los estudios coste—efectividad la proporcién muestral de pacientes pertenecientes
a cada centro coincide con la proporcién poblacional de pacientes susceptibles de

beneficiarse del tratamiento.

Las conclusiones finales deben ser obtenidas como la media de los resultados
de cada centro ponderados por la proporcién poblacional. Esta es otra causa

por la que un analisis convencional que no incorpore el efecto centro obtendria
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estimaciones erroneas de las medidas de interés.

La validez de la metodologia propuesta es estudiada a través de una aplicacion
practica. El estudio PMM compara programas de mantenimiento de metadona
de diferente intensidad. Se trata de un estudio multicéntrico que incluye 5 centros

de la ciudad de Barcelona.

Los resultados muestran que existen ciertas caracteristicas propias del centro
que afectan a los resultados finales en términos de efectividad, pero mas
claramente, en términos de coste. Los propios recursos disponibles en los centros
o la utilizacién de los mismos puede afectar a los resultados de cada programa de

tratamiento.

Los programas de mayor intensidad reportan mejores resultados en términos
de mejora en la calidad de vida, pero también suponen un coste superior. La curva
de aceptabilidad coste—efectividad permite ver qué tratamiento es mas efectivo

para cada valoracion de la mejora de la calidad de vida.

Una de las principales limitaciones de los analisis coste—efectividad para
programas de mantenimiento con metadona es el elevado porcentaje de pacientes
que abandonan el estudio. Por ello, se ha estudiado la relacion existente entre el
programa recibido y la probabilidad de completar el estudio. Aunque se estima
que el programa de intensidad alta es el que produce mas abandonos, seguido
del de intensidad baja, las diferencias no son estadisticamente relevantes para los

datos evaluados.

Cumpliendo uno de los objetivos fijados para esta Memoria, el desarrollo de
una metodologia amplia que considere diferentes caracteristicas de la efectividad

y el coste, en este Capitulo mostramos también como el andlisis con datos
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multicéntricos cuando la efectividad viene medida a través de una variable
dicotémica también puede ser realizado a partir de un modelo logit multinivel.
El uso de los modelos multinivel o jerarquicos no supone ningin inconveniente
para el calculo de las medidas habituales de toma de decisién, como son la
efectividad y el coste incremental, asi como la curva CEAC. En particular,
podemos estimar la curva CEAC propia de cada centro, asi como la curva CEAC

conjunta obtenida a partir de la media ponderada de cada centro.
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5.1. Introduccion

Existen numerosos ejemplos en la literatura de la modelizacion del uso de
recursos, variables riesgo, efectividad o coste de una determinada tecnologia
sanitaria, basada en el uso de variables explicativas o covariables en los modelos de
regresion a partir de datos individuales (Healey et al., 2000; Kronborg et al., 2000;
O’Neill et al., 2000; Russell y Sisk, 2000; Willan y O’Brien, 2001; Kathleen et al.,
2002). En particular, los modelos de regresién lineal son usados habitualmente
para explicar los costes y la efectividad como una combinaciéon de variables
explicativas. Estas variables pueden incluir variables sociodemograficas, como la
edad, el sexo, la raza o el nivel de estudios del paciente, asi como variables clinicas
como el estado de salud inicial del paciente en el momento del estudio, los anos
de tratamiento o la existencia de enfermedades concomitantes.

La comparacién de diferentes tecnologias sanitarias a través de modelos de
regresion se resuelve en la literatura con la inclusiéon de variables dicotémicas que
indiquen el tratamiento que recibe el paciente. El coeficiente de estas variables
permitird analizar qué tratamiento es mas coste—efectivo.

Recientemente, Hoch et al. (2002) y Willan et al. (2004a) han explorado el
uso de la incorporacién de covariables en el analisis coste—efectividad usando la
aproximacién del incremento en el coste y la efectividad o del beneficio neto
incremental. Ambos trabajos han sido desarrollados desde un punto de vista
clasico.

En el Capitulo 3 de esta Memoria se ofrece una amplia panoramica de la
aplicacion de los métodos de regresion lineal al analisis coste—efectividad desde

una perspectiva bayesiana (Vazquez-Polo y Negrin, 2004; Vazquez-Polo et al.,
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2004a,b).

El objetivo de los modelos de regresion en el andlisis coste—efectividad es
inferir las relaciones causales entre la variable dependiente (coste o efectividad)
y una variable independiente de interés (tratamiento). Ademds, se incluyen otras
variables independientes en el modelo con el objeto de minimizar el sesgo y la
incertidumbre de la estimacion cuando existen diferencias en las caracteristicas
basales de los grupos de tratamiento. Estas variables son denominadas usualmente

¢

como “variables control”.

Sin embargo, la eleccién de un modelo entre todos los posibles modelos
obtenidos de la combinacién de covariables ignora la incertidumbre en la seleccion
de modelos, dando lugar a una infraestimacién de la incertidumbre en relacion a

las cantidades de interés.

La técnica BMA (Bayesian Model Averaging) ofrece una solucién
intuitivamente atractiva al problema de la inclusién en la modelizacién de
la incertidumbre en el modelo. Esta técnica consiste en la estimacién de las
cantidades de interés a partir de la media ponderada de todos los posibles modelos

obtenidos como combinacién de las variables predictoras.

Leamer (1978) presenta el paradigma bésico del andlisis BMA. Las
propiedades de los BMA han sido estudiadas por diferentes autores, como Min y
Zellner (1993), Raftery et al. (1997), Hoeting et al. (1999) y Fernandez et al.
(2001a). Algunas aplicaciones de esta metodologia han sido desarrolladas en
modelos de crecimiento (Ferndndez et al., 2001b). Recientemente, estas técnicas
han sido aplicadas en el dmbito de la Economia de la Salud (Vazquez-Polo y

Negrin, 2004).
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En este Capitulo se estudia el efecto de la inclusiéon de incertidumbre sobre
el modelo en el analisis coste-efectividad. Para ello emplearemos el modelo de
regresion lineal bayesiano mostrado en la Seccién 4 del Capitulo 3. Este método
explica los resultados y el coste como una combinacién lineal de las caracteristicas
de los pacientes, incluyendo el tratamiento recibido.

Desde un punto de vista bayesiano, la comparaciéon de modelos ha sido resuelta
habitualmente mediante la utilizacién del factor Bayes (Kass y Raftery, 1995).
Sin embargo, cuando la informacién a priori dentro de cada modelo es débil,
existen inconvenientes en la utilizacion del factor Bayes para la comparacion de
modelos, pudiendo no estar definidos. O’Hagan (1995) definié el factor Bayes
fraccional como una medida coherente para la comparacién de modelos en el
contexto de informacién a priori débil, a partir de la incorporaciéon de una muestra

de entrenamiento.

5.2. Metodologia

5.2.1. Modelo de regresiéon lineal

El modelo de regresion lineal empleado en este Capitulo ha sido mostrado
anteriormente en la Seccién 4 del Capitulo 3. En esta Seccién realizamos un
breve repaso a dicha modelizacion.

Se trata, por tanto, de un modelo de efectividad y coste en el que se considera
que la efectividad puede influir en los costes, pero los costes no influyen en
la efectividad. Esta caracteristica del modelo viene justificada por el hecho de
que los tratamientos actualmente estan altamente protocolizados, por lo que

los procedimientos aplicados a cada paciente estan en funcion unicamente de la
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evolucion de las condiciones médicas del paciente. Asi, el coste de un tratamiento
es determinado por los recursos que, segiin el protocolo, estan disponibles para el
paciente, los cuales dependen de las caracteristicas individuales del mismo y de
su evolucién clinica durante el tratamiento. Por otro lado, los costes no tienen un
efecto directo en la efectividad del tratamiento.

Consideremos una muestra de n pacientes que han sido aleatoriamente
distribuidos en el tratamiento convencional o control (j = 0) y en el nuevo
tratamiento o tratamiento experimental (; = 1). El nimero de pacientes que
reciben el tratamiento control sera ng, mientras que el resto recibe el nuevo
tratamiento, ny = n — ny.

Ademsds, se poseen datos de la efectividad (e;) y del coste (¢;) de cada uno de
los n pacientes, 1 =1...n.

El modelo vendria especificado por las ecuaciones:

k
e; = Pro + Zﬁlu Toi + Brerry - Ti + €, (5.2.1)
v=1
k
¢i = P20 + Z Bow * i + Bory1) - Ti + Bogrya) - € + €24 (5.2.2)
v=1
donde z; = (213, ...,21;) es un vector de dimensién (k) que incluye las

caracteristicas de los pacientes o el centro incluidas en el modelo. El vector z;
puede incluir variables socioeconémicas, demograficas o valores relacionadas con
el estado de salud del paciente. En cada ecuacién del modelo se incluye también
una variable explicativa que refleja el tratamiento que recibe ese paciente, valor
0 si recibe el tratamiento control y valor 1 si recibe el tratamiento nuevo (7;).

La ecuacién que hace referencia al coste, Expresién (5.2.2), incluye ademas la
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efectividad (e;) como variable predictora.

Los vectores 1 = (Bio, - - - Biet1)) € RFTD . By = (Bag, .. ., Bagres1), Pogira)) €
R*+3) definen los coeficientes del modelo, y €14, €9; son los términos de error,
asumidos independientes y normalmente distribuidos con media 0 y precision
7 = 1/0} y 79 = 1/03, respectivamente.

De acuerdo como la definicion de la variable tratamiento, su coeficiente en la
Ecuacion (5.2.1), Bi(x41), puede ser interpretado como la estimacion media de la
efectividad incremental. Para la estimacién del coste incremental debemos sumar
el valor del término 3541y y el producto Ba(r+2) - Bi(k+1) en las Ecuaciones (5.2.1)

y (5.2.2).

5.2.2. BMA en modelos de regresion lineal

Empleamos un analisis conjugado para los modelos de regresién lineal.
Se adopta la distribucién normal-gamma como la estructura a priori de la
distribucién para el vector de coeficientes (3; o 32) y los términos de varianza (o2

0 03) de las Ecuaciones (5.2.1) y (5.2.2).

7 (B1,02) oc (02) "  exp [ (8 — B SU(B — B) + @] /(207)] 5 (5.2.3)

7 (B2, 02) o< (02) "I oxp [~ (B — B2)'SE(B2 — B2) + as] /(203)] .

con hiperpardmetros 37, 55, ST, S5, a1, as, by y bs.

De la combinacion de esta informacion a priori con la distribucién de
verosimilitud normal se obtiene la distribuciéon a posteriori. La distribucion
a posteriori posee también la estructura normal-gamma, como se muestra en

O’Hagan (1994).
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El proceso BMA basa sus estimaciones en la media ponderada de todos los
modelos de regresién posibles. Asi, se requerird la estimaciéon de 28! y 2k+2
modelos de efectividad y de coste, respectivamente, incluyendo entre ellos desde
el modelo completo, que incluye todas las covariables, al modelo mas sencillo que
incluye solo la constante.

A continuacién presentamos los conceptos fundamentales en los que se basa
el andlisis BMA a partir de un caso general. Supongamos que 6 es la cantidad de
interés, su distribucién a posteriori dado los datos D vendra dada por la suma

ponderada de los K modelos posibles de la siguiente forma:

K
7 (0]D) =Y 7 (6| My, D) 7 (M| D), (5.2.4)
m=1

siendo 7 (0| M,,, D) la distribucion a posteriori del pardmetro 6 si se asume que
los datos siguen el modelo m, y 7 (M,,|D) es la probabilidad a posteriori de
que el modelo m sea el cierto. En definitiva, se obtiene como la media de las
distribuciones a posteriori bajo cada uno de los modelos posibles, ponderados por
la probabilidad a posteriori de cada uno de ellos. De forma andloga, la media a
posteriori del parametro de interés # es una media ponderada de las medias a

posteriori de cada uno de los K modelos, M, ..., Mg,

E[A|D] = ZE [0|M,,, D] (M,,| D). (5.2.5)

Una expresién de la varianza a posteriori de € es ofrecida por Leamer (1978):

K
Var [0| D] = Z\/ar [6| My, D) 70 (M| D)+ (E [6] My, D) — E[6] D)) 7 (M| D).
m=1 m=1

(5.2.6)
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La estimacién BMA requiere también de la estimacién de las probabilidades a
posteriori de los diferentes modelos considerados, © (M,,|D), Vm=1,... K. Se
puede demostrar a partir del teorema de Bayes, Expresién (1.2.1), que el cociente

de las probabilidades de dos modelos cualesquiera puede venir expresado como:

T (M|D) _ w(My) ((D|M)
T (M2|D) W(MQ) E(D’MQ) ’

(5.2.7)

donde
(DI M,,) = /W(D|0m,Mm)7r(0m|Mm)d9

es la verosimilitud integrada del modelo M,,, 6,, es el vector de pardmetros
del modelo M,,, 7(0,,|M,,) es la densidad a priori de #,, en el modelo M,,,
7(D|0y,, M,y,) es la verosimilitud; y 7(M,,) es la probabilidad a priori de que
el tratamiento M,, sea el verdadero modelo (supuesto que uno de los modelos
considerados es el verdadero).

Todas las probabilidades estan implicitamente condicionadas a M, el conjunto
de los modelos considerados. El cociente 7(D|M,)/m(D|M,) es conocido como el
factor Bayes.

La probabilidad a posteriori del modelo k£ puede ser calculada como

m(My) - £(D|My,)

7 (My|D) = (5.2.8)

Z (M) - €(D|M,,)

m=1
5.2.3. Informacidén a priori y factor Bayes fraccional

El analisis bayesiano permite la incorporacién de informacién a priori acerca

de los parametros de interés. En este Capitulo asumiremos que existe informacion
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difusa a priori acerca de los coeficientes del modelo. Sin embargo, si incluimos
informacion sobre qué covariables deben ser introducidas. En definitiva, se posee
cierta informacién sobre qué parametros poseen capacidad predictiva de la
efectividad, el coste, o ambos; sin embargo, no existe informacién a priori en
relacién al valor de dicho efecto. Existe informacion a priori débil dentro de cada
modelo, pero si existe cierta informacién inicial en relaciéon a qué modelo de los
considerados es el verdadero.

Podemos representar la falta de informacion a priori sobre los parametros
del modelo de regresién lineal (3, [2,0%,02) dentro de la familia conjugada
permitiendo que las varianzas a priori tiendan al infinito. En particular,

planteamos el uso de la distribucién a priori impropia més comun:

m(B8,07) oy y w(8,03) ooy’ (5.2.9)

El factor Bayes estd indeterminado cuando se emplean distribuciones a
priori impropias. El factor Bayes fraccional ha sido propuesto como una medida
coherente en el contexto de informacién a priori débil O’Hagan (1995).

Para su calculo se toma una proporcién b de los datos como muestra
de entrenamiento. La muestra de entrenamiento es utilizada para obtener
informacion inicial de la distribucion a posteriori del parametro en cada modelo.
En este Capitulo se emplea la muestra de entrenamiento de tamano minimo que
permite la obtencién del factor Bayes fraccional (FBF). En la aplicacién préctica,
esta proporcién es siempre inferior al 3% de la muestra. La expresion del factor
Bayes fraccional para modelos de regresion lineal es ofrecida por O’Hagan (1994).

Si tomamos como ejemplo el modelo de regresion de la efectividad definido en
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(5.2.1), el factor Bayes fraccional en favor del modelo alternativo M, frente al

modelo de referencia M; es obtenido como:

FBF =

T((nb — k1) /2)T((n — ky)/2) ((n — k)0, )n(l_b)/z o (5.2.10)

T((nb— k) 2T (0 — )/2) \ (1 — k),
donde k; es el tamano del vector 31, del modelo de referencia M, ks es el tamano
del vector 3;, del modelo alternativo M, 0112 es el estimador cldsico insesgado
de 07, donde ¢1,” = (e — 2101, (e —2151,)/(n— k1), siendo By, = (x,z1) " (z)e),
x; es la matriz variables explicativas incluidas en el modelo My, y (31, es el vector
de coeficientes del modelo de regresion de la efectividad para el modelo M;. La

expresion de la varianza 0122 es analoga para el modelo alternativo M,.

5.3. Datos

Los datos utilizados en este Capitulo son aquellos que comparan varios
regimenes de tratamiento para pacientes asintomaticos infectados por el virus
VIH (Pinto et al., 2000).

Se recogieron datos de los costes directos y de la efectividad, medida como la
mejora de la calidad de vida autopercibida a partir del instrumento EQ-5D.

En este Capitulo, comparamos dos tratamientos que combinan tres farmacos:
(d4T+3TC+IND), y (d4T+ddl+IND).

Las variables explicativas del modelo son la edad, el género (valor 0 si el
paciente es hombre y valor 1 si el paciente es mujer), la existencia de enfermedades
concomitantes, (Eccl, que toma valor 1 si el paciente posee una enfermedad
concomitante y cero en el resto de casos; y Ecc2, que toma valor 1 si concurren

dos o mas enfermedades concomitantes en el paciente y cero en el resto de
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Cuadro 5.1: Resumen estadistico de los datos. Media y desviacion estandar entre
paréntesis.

(4T + 3TC + IND) (d4T + ddl + IND)

Efectividad 1.56 (15.17) 1.94 (13.98)
Coste 714244 (1573.98)  7307.26 (1720.96)
Edad 35.26 (7.36) 33.95 (6.77)

Género 29 % 27 %
Eccl 27 % 32%
Ecc2 11% 8%
Tnicio 79.38 (92.32) 77.54 (102.19)

n 268 93

casos), el tiempo en meses desde el comienzo de la enfermedad hasta el inicio
del tratamiento.

Finalmente, se incluyé una variable dicotémica (7;) que toma valor 1 si el
régimen que ha recibido el paciente es (d4T+ddl+IND) y valor 0 si el tratamiento
recibido es (d4T+3TC+IND).

El Cuadro 5.1 muestra las estadisticas resumen de los datos. El tratamiento
(d4T+ddI+IND) es, en media, 164.82 euros més costoso que el tratamiento
(d4T4+3TC+IND). El tratamiento (d4T+ddI+IND) es también el més efectivo,
obteniendo en media 4.56 unidades de mejora de calidad vida méas que el

tratamiento (d4T+3TC+IND).

5.4. Aplicacién practica

Como comentamos anteriormente, en este Capitulo permitiremos la
incorporacién de informacion subjetiva acerca de qué modelo es més probable
inicialmente.

El estudio original del que se obtuvieron los datos fue realizado en el afio
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1999. La informacion a priori a incorporar en el analisis deberia estar basada
en las creencias de los expertos antes de comenzar el estudio. En la actualidad,
es complicado conocer dicha informacién. Debido a que nuestro propédsito en
este andlisis es ilustrativo, la informacion a priori se obtuvo del consenso de los

expertos que participaron en el estudio original (Pinto et al., 2000).

Aunque en capitulos anteriores se muestra a modo ilustrativo cémo incorporar
informacion a priori en el analisis, el estudio original fue pionero en el anélisis
coste—efectividad de estas terapias para pacientes asintomaticos, por lo que queda
justificado asumir carencia de informacién a priori sobre el valor de los coeficientes

de cada modelo.

Sin embargo, si existen en la literatura estudios previos para pacientes
sintomaticos, lo que puede ayudar a los expertos a definir la probabilidad a priori

de que cada una de las variables explicativas esté incluida en el verdadero modelo.

Asumiendo independencia entre covariables, podemos elicitar la probabilidad
a priori de cada modelo como el producto de la probabilidad de incluir (o no

incluir) cada covariable en el modelo.

Tras realizar el proceso de elicitacién, el vector (1, 0.3, 0.2, 0.75, 0.75, 0.8,
0.6) muestra la probabilidad a priori de incluir las covariables constante, edad,
género, Eccl, Ecc2, tiempo de padecimiento de la enfermedad (inicio) y el
tratamiento (trat), respectivamente, en el modelo de la efectividad. El vector
de las probabilidades de inclusién a priori para el modelo de costes es (1, 0.9, 0.8,
0.2,0.2,0.7, 0.9, 0.2), donde la probabilidad de incluir la efectividad en el modelo

de costes viene definido por el ultimo término.

De esta forma, y como ejemplo ilustrativo, la probabilidad a priori de que el
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tratamiento completo (que incluye todas las covariables) sea el verdadero modelo
es del 1.62 % para el modelo de la efectividad, y de un 0.36 % para el modelo que
explica el coste. El modelo méas probable a priori para la efectividad seria aquel
que incluye la constante, el tratamiento, Eccl, Ecc2 y meses de padecimiento
de la enfermedad, con una probabilidad a priori del 15.12 %. Otros procesos de
elicitacién mas complejos pueden ser analizados en futuros trabajos.

Una solucion habitual en la especificacion de modelos es incluir todas las
variables explicativas en el analisis. Sin embargo, se observa por las distribuciones
a priori del modelo que la probabilidad de que el modelo completo sea el verdadero
es muy baja. El andlisis completo es equivalente a un modelo BMA cuando la
distribucién a priori de todas las covariables es del 100%. De esta forma, la
probabilidad a priori del modelo completo es del 100 %, siendo la probabilidad a
priori del resto de modelos 0 %.

Los resultados del modelo completo se muestran en el Cuadro 5.2. La
efectividad incremental (ﬁl(kﬂ)) es estimada en 0.5642 unidades, con una
desviacién tipica de 1.7864. La probabilidad de que el nuevo tratamiento sea
mas efectivo que el control es estimada en 63.09 %. El coste incremental se estima
como una combinacion de los coeficientes By(x41)+B2(k42) - B1(k+1) de las Ecuaciones
(5.2.1) y (5.2.2). El coste medio incremental es estimado en 159.11 euros, con un
intervalo Bayesiano de probabilidad al 95 % de (-237.57, 561.11). La probabilidad

a posteriori de que el nuevo tratamiento sea menos costoso es de un 20.71 %.

El Cuadro 5.2 muestra también los resultados del BMA. La efectividad
incremental es estimada en 0.0908 unidades, con un error estandar de 0.7248.

La probabilidad a posteriori estimada de que la variable tratamiento deba ser
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Cuadro 5.2: Resumen de las estadisticas a posteriori.
Modelo Completo

Efectividad Coste
Prob  Media de Prob Media de
Constante 1 2.0240 4.1576 1 6867.4117 458.6003
Edad 1 0.0404 0.1098 1 4.2252 12.1143
Género 1 -1.3071 1.7603 1 177.4966  194.2605
Eccl 1 2.7587 1.7739 1 134.4231 196.2733
Ecc2 1 8.5795 2.6431 1 -107.1094  295.7823
Inicio 1 -0.0027 0.0082 1 0.6101 0.9003
Trat 1 0.5642 1.7664 1 164.0987 197.0132
e 1 0.4048 5.8849
AC 159.1120 197.7810
Bayesian Model Averaging
Efectividad Coste
Prob  Media de Prob Media de
Constante 1 3.3090 1.4691 1 7054.9317 341.6410

Género  0.0391 -0.0594 0.4524 0.4340  74.2084 151.4134
Age 0.0509 0.0027 0.0269 0.5507  1.9589 9.0530
Inicio 0.3266 -0.0009 0.0049 0.2653  0.1515 0.5285
ccl 0.5723 1.6585 1.9588 0.0398  5.7572 47.2959
cc2 0.9830 8.2660 2.8241 0.0359  -6.0674 62.1413
Trat 0.1516 0.0908 0.7248 0.6298 106.4460 175.1781
e 0.0302  0.0013 1.0016
AC 103.1620  173.2630

incluida en el verdadero modelo de la efectividad es tnicamente de un 15.16 %.
La probabilidad de que el nuevo tratamiento sea més efectivo que el control es
ahora estimada en un 54.62 %, frente al 63.09 % obtenido por el modelo completo.
El coste incremental es estimado en 103.16 unidades, con un intervalo bayesiano
al 95% de (-242.4, 442.2). La probabilidad de que el nuevo tratamiento sea més

barato que el control es ahora estimada en un 27.06 %.

La Figura 5.1 muestra la distribucién a posteriori conjunta para la efectividad

y el coste incremental de ambos modelos. La Figura 5.2 muestra la curva de
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aceptabilidad coste—efectividad para cada modelo.

Se observa, a partir de las figuras, que el analisis BMA reduce
considerablemente la incertidumbre en relacion a los parametros de interés,
obteniendo asi estimaciones mas precisas, principalmente en relacién al modelo
de la efectividad. Segtn la curva CEAC, para el modelo completo, el tratamiento
(d4T+ddl+IND) es preferible al tratamiento control si la disposicién al pago por
incrementar la calidad de vida una unidad es mayor a 283.4 euros. Sin embargo,
para el modelo BMA este tratamiento solo es preferible si la disposicién al pago

es mayor a 1136.5 euros.
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Figura 5.1: Distribucién a posteriori conjunta de la efectividad incremental y el
coste incremental para el modelo completo (gris) y BMA (negro)
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Figura 5.2: Curva de aceptabilidad coste—efectividad para el modelo completo
(gris) y BMA (negro)

5.5. Conclusiones

Recientemente han sido publicados diferentes articulos que analizan el uso de
los métodos econométricos aplicados al andlisis coste—efectividad (Hoch et al.,
2002; Véazquez-Polo y Negrin, 2004; Vazquez-Polo et al., 2004a,b; Willan et al.,
2004a,b). En el Capitulo 3 de esta Memoria se revisan extensamente algunos de
estos modelos.

Los modelos de regresién lineal son los mas empleados para explicar el coste y
la efectividad de un paciente como combinacién lineal de diferentes caracteristicas
del paciente. Sin embargo, la totalidad de estos trabajos publicados se limitan a

estimar un modelo entre todos los posibles modelos resultantes de la combinacion
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de variables explicativas. Esta modelizacién ignora la incertidumbre existente en
la seleccién de modelos, infraestimando la incertidumbre sobre las cantidades de

interés.

El analisis “Bayesian Model Averaging” supone una atractiva e intuitiva
solucién al problema de la seleccién de modelos. El andlisis BMA basa su
estimacion en la media ponderada de todos los posibles modelos obtenidos
como combinacién de covariables. La ponderacion se realizara en funcién de la
probabilidad de que cada modelo sea el verdadero modelo. En este Capitulo se
estudia el efecto de la incorporaciéon de los modelos BMA en el andlisis coste—

efectividad.

Si nuestro objetivo es estimar la efectividad incremental a través de un modelo
de regresion, debemos introducir una variable binaria que haga referencia al
tratamiento, cuyo coeficiente sera interpretado como la efectividad incremental.
La estimacion de un modelo de regresion lineal que incluya la variable tratamiento
como variable explicativa de la efectividad asume que el tratamiento posee efecto
predictor sobre la efectividad. Sin embargo, no siempre existen diferencias en
términos de efectividad entre tratamientos. En ese supuesto, el tratamiento no

deberia ser incluido en el modelo al carecer de poder explicativo.

La inclusién o no de variables no relevantes ha sido motivo de discusion
en la literatura clasica, no existiendo ain un criterio unico. En este Capitulo
mostramos una soluciéon intermedia Optima, aplicando para ello métodos

numeéricos complejos.

Ademas de la estimaciéon final de los coeficientes del modelo de regresion,

los modelos BMA proporcionan la probabilidad de que cada covariable deba
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ser incluida en el modelo. De esta forma podemos conocer el verdadero poder
explicativo del tratamiento en la efectividad y el coste.

La aplicacién practica muestra cémo el analisis BMA obtiene estimaciones
mas precisas de los parametros de interés, reduciendo asi la incertidumbre en la
toma de decisiones.

En este ejemplo, hemos asumido carencia de informaciéon dentro de cada
modelo, permitiendo la incorporacién de informacion a priori en relaciéon a la
probabilidad de cada modelo. La probabilidad a priori de que el tratamiento
sea una variable explicativa de la efectividad y del coste era del 60% y del
90 %, respectivamente. Las estimaciones a posteriori de dichas probabilidades
son del 15.16 % y del 62.98 %. Esta probabilidad es a menudo considerada fija
y de valor 100 %, ignorando la incertidumbre asociada a dicha medida. Mayores
esfuerzos deben ser desarrollados en el futuro en el andlisis y elicitacion de esta

probabilidad.
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6.1. Conclusiones

El analisis coste—efectividad se ha convertido en uno de los campos de mayor
investigacion dentro del ambito de la economia de la salud.

Tradicionalmente, la aproximacion clasica, o frecuentista, ha sido las mas
utilizada en la comparacion de tecnologias sanitarias. Spiegelhalter et al. (1994)
y Jones (1996) propusieron, a mediados de los 90, la aplicacién de las técnicas
bayesianas en el analisis coste—efectividad. Las ventajas del andlisis bayesiano,
entre las que destacan la posibilidad de incorporar informacion a priori a través
de un proceso dinamico y la posibilidad de interpretar los resultados en términos
de probabilidad, unido con el desarrollo de los métodos de simulacion MCMC
(Geman y Geman, 1984; Gilks et al., 1996) han permitido la proliferacién de
trabajos bajo esta perspectiva (Heitjan, 1997; Briggs, 1999; Heitjan et al., 1999;
Al y Van Hout, 2000; O’'Hagan y Stevens, 2001b,a; O’'Hagan et al., 2001; O’Hagan
y Stevens, 2003; Vézquez-Polo et al., 2004a,b).

La busqueda de nuevas metodologias que resuelvan algunas de las incégnitas
existentes en el andlisis coste—efectividad, junto con el desarrollo de las técnicas
bayesianas, han motivado la realizacién de esta Memoria.

Han sido diversos los temas fronteras tratados en esta Memoria. Para cada
uno de ellos se disenan modelos desde la perspectiva bayesiana que cumplen una
serie de caracteristicas. En primer lugar, permiten la incorporacién de forma
natural y sencilla de informacién a priori. Para ello se disenan métodos de
elicitacion de facil aplicacion. Ademads, los modelos presentados poseen un rango
de aplicaciéon amplio, que incluyen las principales caracteristicas que pueden

presentar la efectividad y el coste. Por tltimo, los modelos no serian validos
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si no facilitasen el proceso de toma de decisién a través de medidas de facil

interpretacion.

En el Capitulo 2 de esta Memoria tratamos el andlisis coste—efectividad
con mas de una medida de efectividad. Como afirmaron recientemente Bjgner
y Keiding (2004), en muchas decisiones reales de comparacién de tratamientos
existen multiples medidas de efectividad y el uso de una tnica medida conllevaria

una decision arbitraria y en algunos casos enganosa por parte del investigador.

El Capitulo 2 muestra la modelizacién del analisis coste—efectividad con més
de una medida de efectividad. En particular, se analiza el caso en el que existen dos
medidas de efectividad alternativas, una de tipo binario y otra de tipo continuo,

aunque la extension a otro caso es inmediata.

Las medidas de toma de decision convencionales en el analisis coste—
efectividad estan disenadas para la comparacion de una tunica medida de
efectividad. En este Capitulo se construye una extension de la curva CEAC para
dos medidas de efectividad, lo que denominamos “plano de aceptabilidad coste—
efectividad” (CEAP) y, a partir de él, la “frontera del plano de aceptabilidad
coste—efectividad (CEAPF)”. Ambas representaciones muestran de forma sencilla
qué tratamiento es preferido en funcién de cudnto esté dispuesto a pagar el decisor

por incrementar cada una de las medidas de efectividad.

Dos son las aplicaciones practicas que se incluyen en este Capitulo. La primera,
estudio COSTVIR, emplea como medidas de efectividad la mejora en la calidad
de vida y el porcentaje de pacientes que alcanzan niveles indetectables de carga
viral al final del tratamiento. La segunda, estudio PMM, considera la mejora en

calidad de vida y el porcentaje de pacientes que completaron el ano de estudio
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como medidas de efectividad.

Ambos analisis concluyen que el uso de una tinica medida de efectividad ofrece
resultados parciales y en muchos casos erréneos. Asi, en los ejemplos considerados
en esta Memoria las conclusiones finales en relacién a qué tratamiento es coste—

efectivo difieren drasticamente en funcion de la medida de efectividad.

El analisis presentado en este Capitulo 2 ofrece una natural solucion al

problema sin perjuicio de la interpretacién de las medidas de toma de decision.

El Capitulo 3 se refiere a una de las lineas de investigacién en este area que
mas resultados esta ofreciendo recientemente: el uso de los modelos de regresion
en el andlisis coste—efectividad. Este Capitulo presenta una metodologia flexible

para el andlisis coste—efectividad, desarrollado desde una perspectiva bayesiana.

Muchas son las ventajas observadas en este andlisis en comparacion con
los modelos bayesianos que no incluyen covariables. El uso de los modelos de
regresion bayesiana permite corregir posibles diferencias muestrales entre los
grupos de tratamiento, calculando asi el verdadero valor de la efectividad y el

coste incremental.

Ademads, los resultados obtenidos a partir de la aplicacién practica
permiten concluir que incluso en el caso de que los grupos de tratamiento
presenten caracteristicas similares, la inclusion de covariables permite reducir la

incertidumbre en la estimacién de los parametros.

Por contra, la inclusion de covariables no supone riesgo alguno en términos de
precisién de las estimaciones. Asi, se demuestra que la inclusién de covariables no
relevantes en la explicacién de la efectividad o del coste no supone un detrimento

en la precisiéon de la estimacion de los coeficientes. Como caso limite, la realizacion
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de un modelo de regresion bayesiano en el que ninguna de las caracteristicas
del paciente incluidas como covariables sea relevante en la explicacion de la
efectividad o del coste, obtendria resultados similares a los del modelo sin

covariables.

Se presentan tres modelizaciones alternativas en funcién de la relacién
que establezcamos entre la efectividad y el coste. En el primero se asume
independencia entre la efectividad y el coste. Aunque desde un punto de vista
tedrico, la efectividad y el coste no son independientes, el analisis del modelo
independiente permite sentar las bases a partir de las cuales se desarrollan el

resto de modelos.

Posteriormente, se desarrolla un modelo de ecuaciones aparentemente no

relacionadas para analizar la efectividad y el coste.

Por 1ltimo, se desarrolla un modelo que establece una relaciéon “asimétrica”
entre la efectividad y el coste. Asi, suponemos que los costes del tratamiento
vienen determinados por la efectividad del mismo, pero la efectividad no es
explicada por los costes. Este modelo es aplicable a tratamientos que estén
altamente protocolizados, para los que los procedimientos a aplicar a cada
paciente dependen unicamente de la evolucion de las condiciones médicas del

paciente.

Con el objeto de que los modelos desarrollados puedan ser aplicados para la
mayoria de los andlisis coste—efectividad, se desarrollan modelos alternativos para
diferentes distribuciones de la efectividad y el coste. El modelo de partida es el
modelo continuo, donde tanto la efectividad como el coste vienen definidos a partir

de una variable continua. Sin embargo, en ocasiones la medida de efectividad
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no viene determinada a partir de una variable continua, como el caso en el
que la efectividad viene medida segin se haya logrado o no un determinado
objetivo. Por ello, hemos desarrollado un modelo alternativo que incluye esta
posibilidad, empleando para ello modelos de decision discreta. Por tultimo, en
muchas ocasiones los costes muestran distribuciones fuertemente asimétricas, lo
que podria invalidar el supuesto de normalidad del término de perturbacion
de la regresion lineal. En estos casos, serd necesario suponer una distribucion
alternativa para los costes que fuera flexible a la existencia de valores extremos.

La distribucién log—normal cumple dichas caracteristicas.

Ademas se analizan otros aspectos de interés en el andlisis CEA como es la
posibilidad de la comparacién de més de dos tratamientos a través de la curva de

aceptabilidad coste—efectividad global, o el analisis de subgrupos.

La perspectiva bayesiana permite la incorporaciéon de informacién a priori,
en el caso de existir, asi como la interpretacién de los resultados en términos de
probabilidad. El proceso de asignacion de dicha informacion a priori en términos
de distribucién a priori varia segtin el modelo que estemos considerando. En cada
modelo se ha desarrollado un proceso de elicitacion que permite incorporar un

rango amplio de posibles conocimientos a priori.

El Capitulo 4 estudia la modelizacién de un caso particular de andlisis coste—
efectividad, los estudios multicéntricos o multinacionales. En este Capitulo se
muestra la utilidad de los modelos multinivel en el analisis coste—efectividad para

datos multicéntricos.

Los modelos multinivel asumen una estructura jerarquica en el término de

error. A partir del supuesto de variabilidad aleatoria entre centros podemos
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obtener las diferentes medidas de toma de decision para cada centro.

Ademas de la correcta estimacién de los coeficientes y precision de las
variables a nivel de centro o paciente, los modelos multinivel proporcionan como
informacion adicional el porcentaje de la variacién residual que es debido al

paciente y el porcentaje que es debido al centro.

La decisién final se obtiene a partir de la media de los resultados de cada
centro, ponderada por la proporciéon poblacional. Esta es otra causa por la que
un analisis convencional que no incorpore el efecto centro obtendria estimaciones

erréneas de las medidas de interés.

La validez de la metodologia propuesta es estudiada a través de una aplicacion
practica. El estudio PMM compara programas de mantenimiento de metadona
de diferente intensidad. Se trata de un estudio multicéntrico que incluye 5 centros

de la ciudad de Barcelona.

Los resultados muestran que existen ciertas caracteristicas propias del centro
que afectan a los resultados finales en términos de efectividad, pero mas
claramente, en términos de coste. Los propios recursos disponibles en los centros,
o la utilizacion de los mismos, puede afectar a los resultados de cada programa

de tratamiento.

Cumpliendo uno de los objetivos fijados para esta Memoria, el desarrollo de
una metodologia amplia que considere diferentes caracteristicas de la efectividad
y el coste, en este Capitulo mostramos también como el andlisis con datos
multicéntricos cuando la efectividad viene medida a través de una variable

dicotémica también puede ser realizado a partir de un modelo logit multinivel.

El uso de los modelos multinivel o jerarquicos no supone ningin inconveniente
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para el calculo de las medias habituales de toma de decision, como son la
efectividad y el coste incremental, asi como la curva CEAC. En particular,
podemos estimar la curva CEAC propia de cada centro, asi como la curva CEAC
conjunta obtenida a partir de la media ponderada de cada centro.

El Capitulo 5 hace referencia a la incertidumbre asociada al modelo que
realmente sigue la efectividad y el coste. La regresion lineal desarrollada en el
Capitulo 3 se limita a estimar un modelo entre todos los posibles, resultantes
de la combinacion de variables explicativas. Este analisis ignora la incertidumbre
existente en la seleccién de modelos, infraestimando la incertidumbre sobre las
cantidades de interés.

El andlisis “Bayesian Model Averaging” ofrece una atractiva solucién al
problema de la seleccion de modelos, basando su estimacion en la media
ponderada de todos los posibles modelos obtenidos como combinacién de
covariables. La ponderacion se realizard en funcién de la probabilidad de que
cada modelo sea el verdadero modelo.

La aplicacion practica muestra como el andlisis BMA obtiene estimaciones mas
precisas de los parametros de interés, reduciendo asi la incertidumbre en la toma
de decisiones. Es necesario recordar que hemos asumido carencia de informacion
dentro de cada modelo, permitiendo la incorporacién de informacion a priori en

relacion a la probabilidad de cada modelo.

6.2. Lineas abiertas

El analisis coste—efectividad es una de las areas de mayor investigacion dentro

de la Economia de la Salud. Un ejemplo de ello es la extensa produccion cientifica
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de centros de Economia de la Salud como el “Centre for Health Economics” de la
Universidad de York, el “Health Economics Research Centre” de la Universidad de
Oxford, el “Centre for Bayesian Statistics in Health Economics” de la Universidad
de Sheffield o el “Department of Health Sciences” de la Universidad de Leicester.

Muchas son atn las lineas abiertas en este area, y ain mas son las lineas
de investigacién que se abrirdn en un futuro cercano. A continuacién mostramos

aquellas en las que proyectamos desarrollar esfuerzos de investigacion en el futuro:

» Andlisis coste—efectividad con datos censurados.

En el desarrollo de esta Memoria hemos trabajado bajo el supuesto de
que los datos no estan censurados. Sin embargo, en algunos andlisis coste—
efectividad los datos de efectividad y coste si estan censurados. El ejemplo
mas evidente es el andlisis coste—efectividad que considera como medida
de efectividad la supervivencia del paciente. En ese caso, los costes de cada
paciente sélo estan disponibles en el momento de la muerte o en el momento

de la censura.

Distintos trabajos han analizado el tratamiento de la censura en la
efectividad (Glasziou et al., 1990; Hwang et al., 1996; Zhao y Tsiatis, 1997;
Shen et al., 1999; Zhao y Tsiatis, 1999; Zhao y Tian, 2001), en el coste (Lin
et al., 1997; Bang y Tsiatis, 2000; Carides et al., 2000; Lin, 2000; O’Hagan
y Stevens, 2004), y de forma conjunta (Zhao y Tian, 2001; Willan et al.,

2002; Lin, 2003; Willan et al., 2003, 2004b).

La mayoria de estos trabajos han sido realizados desde una perspectiva
frecuentista. Queda por tanto planteada la posibilidad de desarrollar

una metodologia bayesiana para el andlisis coste—efectividad con datos
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censurados, basada en los andlisis de supervivencia bayesianos (Ibrahim
et al., 2001), analizando las ventajas de estimacion e interpretacién de esta

perspectiva.

Las fronteras estocasticas bayesianas.

Cuando dos tratamientos son comparados a través de un analisis coste—
efectividad podemos esperar que ambas tecnologias no posean el mismo
grado de madurez. En particular, muchos anélisis coste—efectividad evaltian
el tratamiento que se lleva realizando hasta el momento del estudio,
tratamiento control, frente a un tratamiento nuevo propuesto como

alternativa.

Es de esperar que tecnologias con un diferente grado de madurez sean
implementadas con diferente grado de eficiencia, debido principalmente al

efecto aprendizaje.

Las fronteras estocdsticas bayesianas proporcionan una manera natural de
medir el grado de eficiencia de cada tecnologia. De esta forma, la decision
de qué tecnologia es coste—efectiva estard basada en la comparacién de

tratamientos en situacién de “mejor practica’.

El anédlisis bayesiano de las fronteras estocasticas fue introducido por
Van den Broeck et al. (1994). Varios articulos han argumentado las ventajas
del andlisis bayesiano en este tipo de modelos (Koop et al., 1994, 1995;
Fernandez et al., 1997; Koop et al., 1997; Osiewalski y Steel, 1998; Koop

et al., 1999, 2000).

La mayoria de los modelos de fronteras aplicados en Economia de la Salud



6. Conclusiones y lineas abiertas 251

han empleado datos agregados. Bradford et al. (2001) muestran cémo los

analisis de fronteras de costes pueden ser también aplicados a nivel paciente.

Una vez definido el marco conceptual, la aplicacion de las técnicas
de simulacion MCMC en el andlisis de frontera (Negrin et al., 2004b)

permitira el desarrollo del andlisis coste—efectividad.

» Métodos de elicitacién.

La posibilidad de incorporar informaciéon a priori es una de las ventajas
comparativas de la metodologia bayesiana frente a la frecuentista. El
proceso de elicitacion consiste en la transformacion de dicha informacion
a priori en distribuciones de probabilidad, las denominadas distribuciones
a priori. En el desarrollo de esta Memoria, se ha realizado un esfuerzo por
proponer métodos de elicitacién de facil aplicacién para cada uno de los
modelos tratados. El perfeccionamiento de las técnicas presentadas puede
ser motivo de futuras investigaciones. En particular, el Capitulo 5 de la
Memoria muestra la importancia de elicitar la probabilidad a priori de que
el tratamiento explique la efectividad y el coste. Esta probabilidad define la
incertidumbre a priori acerca del verdadero modelo que define los resultados

de la tecnologia médica.

Las técnicas aqui propuestas no son las tunicas posibles para elicitar
informacion a priori. Nuevos métodos pueden ser aplicados en este area,

entre los que destacamos:

e Distribuciones especificadas condicionalmente.

El uso de las distribuciones especificadas condicionalmente en el
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proceso de elicitacién constituye una herramienta Optima para la
posible consideracién de un rango mucho mayor de informaciones a

priori.

Recordemos por ejemplo el modelo normal definido por O’Hagan et al.
(2001) y explicado en la Seccién 1.2.2. En dicho modelo, definimos el
vector (g;,7;) como el vector de la efectividad y el coste medio del
tratamiento j. La distribucién a priori utilizada en el modelo es la

distribucién normal multivariante.

El uso de las distribuciones especificadas condicionalmente permite
cubrir un rango mucho mayor de posibles informaciones a priori. En
el ejemplo anterior, la informacién a priori quedaria definida por la
distribucion condicionada de €; dado v; y la distribucién condicionada
de v; dado ¢;. Si asumimos que ambas distribuciones condicionadas
se distribuyen segin una normal podriamos definir una variedad
de distribuciones a priori. El caso normal multivariante anterior
quedaria reducido a un caso particular de distribucion especificada
condicionalmente, dentro de un amplio rango de distribuciones que
varian desde el caso independiente a distribuciones a priori bimodales

0, incluso, trimodales.

Las distribuciones especificadas condicionalmente han sido definidas
por Castillo y Galambos (1989), Arnold et al. (2000) y Arnold et al.
(2001b), entre otros. Son varias las aplicaciones de las distribuciones
condicionalmente especificadas en el andlisis bayesiano (Arnold et al.,

1998; Arnold et al., 2001a; Sarabia et al., 2004; entre otros). Los
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primeros esfuerzos en la aplicacién de las distribuciones especificadas
condicionalmente en el andlisis coste—efectividad bayesiano son los

realizados por Negrin et al. (2004a).

e Elicitacién del R,.

El andlisis coste—efectividad ha sido desarrollado como alternativa al
andlisis coste—beneficio en la comparaciéon de tecnologias sanitarias,
debido principalmente a la dificultad de medir, en términos monetarios,

beneficios en salud.

Sin embargo, en la toma de decisiones, si un tratamiento mejora la
salud del paciente a cambio de incrementar los costes, la eleccion de
dicho tratamiento estd sujeta a la valoracion que el decisor haga en
esta mejora en salud. Debido a la dificultad de definir este valor,
denominado R., se muestra como medida resultado la curva CEAC
que proporciona la probabilidad de aceptar el nuevo tratamiento para

un rango de valores R..

Los valores R. han sido considerados fijos en los analisis realizados
hasta la fecha. La idea que proponemos desarrollar en futuros trabajos
es la definicion de un modelo de elicitacion para los valores R..
Sera por tanto necesario establecer una distribucién de probabilidad
para dicho valor. Podemos suponer una distribucién uniforme para el
rango de valores de la disposicion al pago que el decisor esté dispuesto
a pagar. Como alternativas, la distribucién normal o triangular pueden

ajustarse a las creencias del decisor.

La incorporacién de la incertidumbre sobre el valor R, en la
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modelizacién permitiria el cadlculo de una tnica medida de toma de
decision, que puede ser el beneficio neto esperado o la probabilidad de

que el beneficio neto esperado sea positivo.



Apéndice I: Datos

Durante el desarrollo de esta Memoria, hemos mostrado gran cantidad de
aplicaciones practicas que han permitido valorar la utilidad de los métodos
propuestos. Dos han sido las bases de datos utilizadas, el estudio COSTVIR vy el
estudio PMM. A continuacién mostramos un breve descripcion de ambas bases
de datos que permitan un mejor entendimiento de los ejemplos incluidos en la

Memoria.

Estudio COSTVIR

Estudio observacional realizado en 1999 en el que se comparan el coste y
la efectividad a corto plazo de cuatro pautas de tratamiento antirretroviral de
gran actividad (TARGA) en pacientes asintomaticos infectados por el VIH (Pinto
et al., 2000).

Los datos son obtenidos de una cohorte de pacientes asintomaticos infectados
por el VIH y tratados con dos inhibidores de la transcriptasa inversa, analogos de
los nucledsidos (ITTAN), a los que se modificé la terapia anadiendo un inhibidor
de la proteasa (IP) y se cambi6 (o no) al menos un ITTAN (terapia triple).

Se obtuvieron datos completos de 480 pacientes. Los farmacos usados en los
pacientes del estudio fueron azidotimidina (AZT), estavudina (d4T), lamivudina

(3TC), didanosina (ddl) e indinavir (IND). Las cuatro pautas de tratamiento

255
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combinaban tres de dichos farmacos (d4T+3TC+IND), (d4T+ddI+IND), (AZT+
3TC+IND) y (AZT+ddI+IND).

Los datos fueron recogidos al comienzo del estudio, a los tres meses y a los
seis meses. Se recogieron datos tanto de los costes directos (costes de farmacos y
el coste de las visitas y pruebas diagnésticas), como de la efectividad medida con
variables clinicas (porcentaje de pacientes con valores indetectables de carga viral)
y con variables de calidad de vida relacionada con la salud, utilizando el EuroQol—
5D. En concreto se emple6 la escala visual analdgica (VAS) del instrumento EQ-
5D para la autoevaluacién del estado de salud (Brooks y el grupo EuroQol, 1996).
La VAS simula un termémetro con minimo 0 y maximo 100. El 0 representa el
peor estado de salud imaginable, y el 100, el mejor estado de salud imaginable.
La efectividad del tratamiento en la calidad de vida se midié segun la variacién
de la VAS a lo largo del estudio.

El Cuadro AIl.l muestra la media y desviacion tipica del coste y de la

efectividad para cada uno de los cuatro tratamientos comparados.

Cuadro AlL1: Estadisticos descriptivos de la base de datos COSTVIR. Costes (en
euros) y efectividad (cambio en el VAS y porcentaje de pacientes con niveles de
carga viral indetectable (% PCVI)).

(d4T+3TC+IND) | (d4T+ddl+IND) | (AZT+3TC+IND) | (AZT+ddI+IND)
% PCVI 0.65 0.54 0.53 0.60
VAS 4.56 4.83 4.02 3.92
(de) (15.12) (13.78) (14.29) (13.04)
Coste 7142.87 7302.70 6239.50 6228.99
(de) (1568.09) (1693.86) (926.46) (544.36)
n 268 93 91 25

Los modelos de regresién

mostrados en

el Capitulo 3 y 5 incluyen
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caracteristicas de los pacientes en el andlisis. Las variables explicativas
consideradas son la edad, el sexo (valor 0 si el paciente es hombre, y valor 1
en caso de ser mujer) y la existencia de enfermedades concomitantes (Fccl, que
toma valor 1 si el paciente posee una enfermedad concomitante y cero en el
resto de casos; y Fcc2, que toma valor 1 si concurren dos o mas enfermedades
concomitantes en el paciente y cero en el resto de casos). Las enfermedades
concomitantes que se consideran en el andlisis fueron la hipertensién, las
enfermedades cardiovasculares, las alergias, el asma, la diabetes, alteraciones
gastrointestinales, molestias urinarias, patologia renal previa, colesterol elevado
y/o triglicéridos elevados, problemas crénicos de piel o depresién/ansiedad.
También se incluyé en el modelo el tiempo, en meses, que ha transcurrido desde
el tnicio de la enfermedad hasta el momento de realizar la prueba clinica.

El Cuadro AI2 ilustra las diferencias muestrales entre los grupos de

tratamiento segun las caracteristicas de los pacientes.

Estudio PMM

La segunda base de datos se trata de un estudio de seguimiento a 12 meses de
477 pacientes que iniciaron tratamiento con metadona en los centros de atencion
y seguimiento municipales de Barcelona (Puigdollers et al., 2002).

Los programas de mantenimiento con metadona (PMM) se han mostrado
como la mejor alternativa de tratamiento para los adictos a opidceos. En este
estudio, se pretenden comparar tres PMM que ofrecian diferentes servicios
auxiliares en funcién de su intensidad (alta, media y baja). Los PMM eran de

baja exigencia para el paciente (sin limite de tiempo, ni dosis de metadona y
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Cuadro AlI.2: Caracteristicas de los pacientes. Media y desviacién estandar entre

paréntesis.
(d4T + 3TC + IND) | (d4T + ddl 4+ IND)
Edad 35.26 (7.36) 33.95 (6.77)
Sexo ( Y%mujeres) 29.10 26.88
Eccl (%) 26.87 32.26
Ecc2 (%) 11.19 7.53
Tnicio 79.38 (92.32) 77.54 (102.19)
n 268 93
(AZT + 3TC + IND) | (AZT + ddl + IND)
Edad 34.70 (8.64) 34.15 (9.69)
Sexo (Y%mujeres) 29.67 11.54
Eccl (%) 29.67 23.08
Ece2 (%) 18.68 7.69
Tnicio 69.10 (51.07) 59.50 (40.44)
n 91 25

sin penalizacién por consumo ilegal). Los tres programas consistian en varias

actuaciones distintas.

El programa de baja intensidad consistia en administrar metadona
diariamente, junto con un control médico de las posibles afecciones organicas.
El programa de intensidad media incluia, ademés, un soporte socioeducativo:
elaboracion de una historia social, informacién y orientacion de recursos de
reinsercion, econdémicos y judiciales, talleres educativos, y coordinacién con
las unidades de atencién primaria social. El programa de alta intensidad
anadia el soporte psicoterapéutico: terapia educacional, prevencién de recaidas,
entrenamiento en estrategias de afrontamiento para facilitar el cambio de habitos,
deteccion de psicopatias y tratamiento psicopatoldgico o, en caso necesario,
derivacion del paciente.

Se calcularon los costes unitarios estandar y el coste total por paciente a partir

de los registros de actividad. Los datos sociodemograficos, de salud y toxicolégicos
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se obtuvieron a través de una entrevista semiestructurada.

Para medir la evolucion de la calidad de vida se utilizé la version espanola del
Perfil de Salud de Nottingham (NHP) (Alonso et al., 1994). Dicha escala tiene un
rango de puntuaciones desde 0 a 100, donde 0 es la puntuacion que refleja el mejor
estado de salud posible y 100 el peor posible. Como variable resultado se utilizé la
diferencia entre la puntuacién antes de iniciar el tratamiento y la puntuacion
un mes después de haberlo iniciado. Con ello se pretendia evitar la pérdida de
datos debidos a los abandonos. Ademas, se sabia que las mejoras en calidad de
vida relacionada con la salud en pacientes que habian seguido un PMM de alta
intensidad (con servicios auxiliares sociales y psicolégicos) eran particularmente
evidentes en el primer mes de tratamiento, y que dicha mejoria seguia, sin cambios
significativos, en aquellos pacientes que continuaban el tratamiento a lo largo de

un ano (Torrens et al., 1997).

Ademas de la mejora en la calidad de vida, otra variable de efectividad
fundamental en este tipo de estudios es la proporcién de pacientes que finalizan
el programa. Esta segunda medida de efectividad serd incluida en el andlisis con

multiples medidas de efectividad

El Cuadro AI.3 muestra algunos estadisticos descriptivos de los tres PMM

comparados.

Los métodos de regresiéon propuestos en esta Memoria incorporan
caracteristicas de los pacientes en los modelos coste-efectividad. Las
caracteristicas de los pacientes que han sido incluidas como explicativas de la
efectividad y el coste son la edad, el sexo (1: mujer, 0: varén), el hecho de tener

estudios basicos, los anos de consumo, el hecho de estar infectado por el virus
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Cuadro AL3: Estadisticos descriptivos de la base de datos PMM. Costes (en
euros) y efectividad (cambio en el NHP y porcentaje de pacientes que completan

el tratamiento).

Inten. alta | Inten. media | Inten. baja Total
Dif-NHP (de) | 19.3 (22.9) 18.3 (22.1) 15.1 (21.2) 17.6 (22.1)
% abandonos 33.0 38.0 32.8 34.64
Coste (de) 668.9 (394.0) | 607.0 (350.4) | 524.8 (295.9) | 602.0 (354.5)
n 156 166 155

VIH y el hecho de ser politoxicomano.

El Cuadro AI.4 muestra los estadisticos descriptivos de los datos. Como se
puede observar, no existen diferencias notables entre los grupos de tratamiento,
destacando el elevado porcentaje de politoxicomanos que reciben el programa de
alta intensidad.

Cuadro Al.4: Estadisticos muestrales del coste, la efectividad y algunas
caracteristicas de los pacientes.

Variable Inten. alta  Inten. media  Inten. baja Total
Edad (de) 305 (65) 308 (6.3)  322(7.2)  3L.1(6.7)
Sexo (% mujeres) 24.3 21.0 19.9 21.8
Estudios bésicos (%) 75.4 78.9 76.9 7.1
Anos consumo (sd) 10.4 (5.8) 10.5 (5.5) 9.6 (5.7) 10.2 (5.7)
VIH (%) 29.0 23.5 22.0 24.9
Politoxicémanos ( %) 53.0 28.0 26.3 36.0
NHP inicial (de)  42.9 (23.6)  42.4(25.1)  40.8 (25.7)  42.1 (24.8)
Dif-NHP (de) 19.3 (22.9) 183 (22.1) 151 (21.2)  17.6 (22.1)

Coste (de) 668.9 (394.0) 607.0 (350.4) 524.8 (295.9) 602.0 (354.5)

El estudio se llevé a cabo en 5 centros de atencion y seguimiento municipales
de Barcelona que al inicio del estudio cubrian el 85 % de los tratamientos con

metadona ofertados en la ciudad. Concretamente, el centro de Nou Barris (A)
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cubria el 16%, Sants (B) el 19%, Garbi (C) el 19%, Sarria (D) el 18% y
Barceloneta (E) el 13%. Para comparar las diferencias de los resultados del
tratamiento por centro, el Cuadro AI.5 muestra los estadisticos muestrales de
la efectividad y el coste.

Cuadro ALD5: Estadisticos muestrales del coste y la efectividad por centros.

Centro Dif-NHP (de) % abandonos Coste (de)

A 2151 (25.92) 35.71 667.85 (411.88)
B 13.81 (18.00) 18.75 609.09 (319.45)
C  20.58 (24.46) 36.59 785.89 (340.48)
D 19.28 (20.81) 24.51 547.64 (313.49)
E  14.86 (21.84) 25.77 675.08 (225.56)
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El caso normal sin covariables (Seccién 1.2.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:n0){

x0[i,1:2] ~ dmnorm(alphaO[],tau0[,])}
for(i in 1:n1){

x1[i,1:2] ~ dmnorm(alphall(],taull,])}

I1. Distribucién a priori.

alphaO[1:2] ~ dmnorm(mO[],VO[,])
alphal[1:2] ~ dmnorm(mi[],V1i[,])
tau0[1:2,1:2] ~ dwish(AO[,],£0)

taull1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)

ITI. Calculo de algunas medidas de interés:
a. Eficacia y coste incremental.
DeltaE <- alphal[1] - alphaO[1]

DeltaC <- alphal[2] - alphaO[2]

263
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b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.

for(k in 1:NK){

Q[k] <- step(Rc[k]*DeltaE - DeltaC)}

c. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea mas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efec <- step(DeltaE)

barato <- step(-DeltaC)

domina <- efec * barato}

IV. Pardmetros de la distribucion a priori desinformativa.

list(£0=2, f1=2, m0=c(0,0), m1=c(0,0),
VO=structure(.Data=c(0.0000000001,0,0,0.0000000001), .Dim=c(2,2)),
Vi=structure(.Data=c(0.0000000001,0,0,0.0000000001), .Dim=c(2,2)),
AO=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2)),

Al=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2)))

V. Base de datos COSTVIR. Numero de pacientes en cada tratamiento, coste y
efectividad de cada paciente.

list(n0=268, n1=93)

x0[,2] x0[,1]

7245.48 50

6967.58 20

6967 .58 30

9399.26 15

6356.59 15
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6808.26 10
END

x1[,2] x1[,1]
7178.31 -10
7340.55 30
7137.54 -10
7235.93 0
6278.02 -10
7064.10 5

END

VI. Valores de R,.

1ist (NK=100, Rc=c(0,5,10,...,4500,5000)

VII. Valores iniciales.
list(alphaO=c(1,1), alphal=c(1,1),
tauO=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2)),

taul=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2)))
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Distribucién Bernoulli para la efectividad y

distribucién log—normal para los costes (Seccién
1.2.3)

El modelo:

model{

[. Verosimilitud. Para el total muestral N definimos los pardmetros para la
proporcion de pacientes con resultado positivo en la efectividad y la proporcion
de pacientes con costes no cero.

for(i in 1:N[11){

e1[i] ~ dbern(phi[1])

epl[i] <- el[il+1

z1[i] ~ dbern(p([l,ep1[i]l])}

for(i in 1:N[2]){

e2[i] ~ dbern(phi[2])

ep2[i] <- e2[i]+1

z2[i] ~ dbern(p[2,ep2[ill)}

Para los M pacientes con costes no nulos definimos la distribucién normal para
la transformacién logaritmica de los costes

for(j in 1:M[11){

dp1[j]l <- el[j] + 1

d1[j] ~ dnorm(lambdal1,dp1[jl], siginv[1,dp1[j]11)}

for(j in 1:M[21){

dp2[j] <- e2[j] + 1
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d2[j] ~ dnorm(lambdal[2,dp2[j]], siginv[2,dp2[j]])}

II. Distribucion a priori.

for(t in 1:2){

phil[t] ~ dbeta(a0,b0)

for(c in 1:2({

plt,c] ~ dbeta(al,bl)

lambdal[t,c] ~ dnorm(ml,vl)

siginv[t,c] ~ dgamma(a,b)

gn[t,c] <- exp(lambdalt,c] + 1/(siginv([t,c]*2))}

gam[t] <- (phil[tl*gm[t,2]*pl[t,2])+(1-phil[t])*gm[t,1]*p[t,1]1}

I[TI. Calculo de algunas medidas de interés:
a. Eficacia y coste incremental.

DeltaE <- phi[2] - phi[1]

DeltaC <- gam[2] - gam[1]

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.
for(k in 1:NK){

Q[k] <- step(Rc[k]*DeltaE - DeltaC)}
c. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea mas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efec <- step(DeltaE)

barato <- step(-DeltaC)

domina <- efec * barato}

IV. Pardmetros de la distribucion a priori desinformativa.
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list(a0=1, b0=1, al=0, b1=0, m1=0, v1=0.0000000001, a=0.001,

b=0.001)

V. Base de datos COSTVIR. Numero de pacientes en cada tratamiento, coste y
efectividad de cada paciente.

1list (N=c(268,93), M=c(268,93))
di[] e1[] z1[]

8.88813 1 1

8.84902 0 1

8.84902 0 1

9.14839 1 1

8.75725 1 1

8.82589 0 1

END

d2[1 e2[1 z2[]

8.87882 0 1

8.90117 1 1

8.87312 1 1

8.88681 1 1

8.74481 0 1

8.86278 0 1

END

VI. Valores de R..
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1ist (NK=100, Rc=c(0,1,2,...,290,300)

VII. Valores iniciales.
list(phi=c(0,0), p=structure(.Data=c(1,1,1,1), .Dim=c(2,2)),
lambda=structure(.Data=c(0,0,0,0), .Dim=c(2,2)),

siginv=structure(.Data=c(0.001,0.001,0.001,0.001), .Dim=c(2,2)))
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Analisis con dos medidas de efectividad (Capitulo
2, estudio PMM)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

Para el total muestral N definimos los parametros para la proporcién de pacientes
con resultado positivo en la efectividad.

for(i in 1:N[1]1){

e1[i] ~ dbern(phil[1])}

for(i in 1:N[2]1){

e2[i] ~ dbern(phil[2])}

for(i in 1:N[3]){

e3[i] ~ dbern(phi[3])}

A continuacion definimos la distribucién normal multivariante para la efectividad
continua y la transformacién logaritmica de los costes.

for(h in 1:M11[1]){

outputii[h,1:2] ~ dmnorm(muli(],vi1[,]1)}

for(h in 1:M11[2]){

output21[h,1:2] ~ dmnorm(mu21[],v21[,1)}

for(h in 1:M11[3]){

output31[h,1:2] ~ dmnorm(mu31[],v31[,1)}

for(h in 1:M12[1]1){

output12[h,1:2] ~ dmnorm(mui2[],v12[,]1)}

for(h in 1:M12[2]){
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output22[h,1:2] ~ dmnorm(mu22(],v22[,]1)}
for(h in 1:M12[31){

output32[h,1:2] ~ dmnorm(mu32(],v32[,]1)}

II. Distribucién a priori.

for(l in 1:3){

phi[l] ~ dbeta(a0,b0)}
mul1[1:2] ~ dmnorm(al],Al[,])
mu21[1:2] ~ dmnorm(al],A[,])
mu31[1:2] ~ dmnorm(al],A[,])
muil2[1:2] ~ dmnorm(al],A[,])
mu22[1:2] ~ dmnorm(al],A[,])
mu32[1:2] ~ dmnorm(al],A[,])
vi1[1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)
v21[1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)
v31[1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)
v12[1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)
v22[1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)

v32[1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)

ITI. Calculo de algunas medidas de interés:
a. Eficacia y coste.

gmil <- exp(mull[2]+1/(2*v11[2,2]))
gm21 <- exp(mu21[2]+1/(2%v21[2,2]))
gm31 <- exp(mu31[2]+1/(2%v31[2,2]))

gm12 <- exp(mui2[2]+1/(2%v12[2,2]))
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gm22 <- exp(mu22[2]+1/(2%v22[2,2]))

gm32 <- exp(mu32[2]+1/(2%v32[2,2]))

eficacial[1] <- phil[1]*(mu12[1])+(1-phi[1])*(mu11[1])
eficacia[2] <- phi[2]*(mu22[1])+(1-phi[2])*(mu21[1])
eficacial[3] <- phi[3]*(mu32[1])+(1-phi[3])*(mu31[1])
coste[1] <- phi[1]*(gm12)+(1-phi[1])*(gm11)

coste[2] <- phi[2]*(gm22)+(1-phi[2])*(gm21)

coste[3] <- phi[3]*(gm32)+(1-phi[3])*(gm31)

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.

for(kl in 1:NK1){

for(k2 in 1:NK2){

Q12[k1,k2] <- step(K1[k1l*(phi[1]-phi[2])+

K2 [k2]*(eficacia[l]-eficacia[2])-(coste[1]-coste[2]))
Q13[k1,k2] <- step(XK1[k1]l*(phil[1]-phil[3])+
K2[k2]*(eficacia[1]-eficacia[3])-(coste[1]-coste[3]))
Q23[k1,k2] <- step(K1[k1]l*(phi[2]-phil[3])+
K2[k2]*(eficacia[2]-eficacial[3])-(coste[2]-coste[3]))
c. Probabilidad de que cada tratamiento sea coste—efectivo.
B1[k1,k2] <- Q12[k1,k2]*Q13[k1,k2]

B2[k1,k2] <- Q23[k1,k2]*(1-Q12[k1,k2])

B3[k1,k2] <- (1-Q13[k1,k2])*(1-Q23[k1,k2])}}}

IV. Pardmetros de la distribucion a priori desinformativa.
list(a0=1, b0=1, a=c(0,0), A=structure(.Data =

c(0.000001,0,0,0.000001), .Dim=c(2,2)),
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Al=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2)), f1=2)

V. Base de datos PMM. Numero de pacientes en cada tratamiento, coste y
efectividad de cada paciente.

list (N=c (200, 200, 186), M11=c(42,55,42), M12=c(119,114,121))
list(e1[]=c(0,0,0,...,1,1))

output11[,1] outputill[,2]

-54.1204 7.37488

-44 .537 6.02981

-24.4907 5.46645

59.9537 6.11171

75.0926 5.83198

82.85053 6.10139

END

output12[,1] outputi2[,2]

-20.5489 5.97081

-13.7037 6.92827

-10.6085 6.59792

68.7963 7.27835

69.21296 6.60238

72.7778 6.92794

END

list(e2=c(0,0,0,...,1,1,1))



274

Apéndice II: Cédigos WinBUGS

output21[,1] output21[,2]
-31.5741 5.24315
-27.4537 5.26817
-15.4167 5.59064

65.9722 6.73989

69.6759 6.1104

72.6389 6.12401

END

output22[,1] output22[,2]
-21.6204 6.90203
-20.7407 7.00381
-17.8241 7.42645
70.46296 6.65785
71.34259 6.86795
78.56481 6.77158

END
list(e3=c(0,0,0,...,1,1,1))
output31[,1] output31[,2]
-50.2381 5.76115
-17.8241 5.53216

-16.3817 6.79964



Apéndice II: Codigos WinBUGS

275

45.7402 5.91334
47.1759 5.88192
58.0225 6.08682
END

output32[,1] output32[,2]
-42.8241 6.47233
-31.3403 6.03791
-31.1111 6.27735
64.7223 5.73714
65.9722 5.81223
92.5001 6.73271

END

VI. Valores de R,.

1list (NK1=25, NK2=30, K1=c(0,1,2,...,75), K2=c(0,5,...,800))
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Modelo independiente, caso continuo (Seccion
3.2.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N){

varevali] ~ dnorm(mul[i], v1)

costel[i] ~ dnorm(mu2[i], v2)

mul[i] <- betal[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexol[i] +
betal[4]*eccl + betal[b]*ecc2[i] + betall[6]*iniciol[i] +
betal[7]xtratali]

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +
beta2[4]*eccl + beta2[b5]*ecc2[i] + beta2[6]*inicio[i] +

beta2[7]*tratalil}

I1. Distribucién a priori.
betal[1:7] ~ dmnorm(al], A[,])
beta2([1:7] ~ dmnorm(b([], B[,])
vl ~ dgamma(al, bl)

v2 ~ dgamma(a2, b2)

ITI. Calculo de algunas medidas de interés:
a. Efectividad y coste incremental.
DeltaE <- betall7]

DeltaC <- beta2[7]
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b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.

for(k in 1:NK){

Q[k] <- step(Rc[k]*DeltaE - DeltaC)}

c. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea mas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efec <- step(betall7])

barato <- 1-step(beta2[7])

domina <- efec*barato }

IV. Parametros de la distribucion a priori desinformativa.
list(a=c(0,0,0,0,0,0,0),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,
0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001), .Dim=c(7,7)), b=c(0,0,0,0,0,0,0),
B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,
0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,
0,0.0000000001), .Dim=c(7,7)), al=0.5, a2=0.5,

b1=0.0000001, b2=0.0000001)

V. Datos del estudio COSTVIR.

1list (N=361)

sexo[] coste[] vareval] edad[] inicio[] eccl[] ecc2[] tratal]
0 7245.48 50 72 70 0 0 O

1 6967.58 20 60 12 1 0 0
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0 6967.58 30 568 54 01 0
1 6356.59 15 20 24 0 0 O
1 7064.10 5 18 14 00 1
1 6808.26 10 0 60 0 1 0

END

VI. Valores de R,.

1list (NK=100, Rc=c(0,5,10,...,4500,5000))

VII. Valores iniciales.

list(vi=1, v2=1, betal=c(1,1,1,1,1,1,1), beta2=c(1,1,1,1,1,1,1))
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Modelo independiente,
(Seccién 3.2.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N){

cv[i] ~ dbern(p[i])
logit(plil) <- muif[i]

costel[i] ~ dnorm(mu2([i], v2)

efectividad binaria

mul[i] <- betall[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexol[i] +

betal[4]*eccl + betal[b]*ecc2[i] + betal[6]*inicio[i] +

betal[7]*tratali]

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +

beta2[4] *eccl + beta2[5]*ecc2[i] + beta2[6]*inicio[i] +

beta2[7]*tratali]}

II. Distribucién a priori.
betal[1:7] ~ dmnorm(al]l, A[,])
beta2[1:7] ~ dmnorm(b[], B[,])

v2 ~ dgamma(a2, b2)

I[TI. Calculo de algunas medidas de interés:

a. OR y coste incremental.
OR <- exp(betall7])

DeltaC <- beta2[7]
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b. Diferencia muestral en la probabilidad de éxito.

for(i in 1:N){

logit(pO[i]) <- betall[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexol[i] +
betal[4]*eccl[i] + betal[5]*ecc2[i] + betall[6]*iniciol[i]
logit(p1[i]) <- betal[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexo[i] +
betal[4]*eccl[i] + betal[5]*ecc2[i] + betall[6]*inicio[i] +
betall[7]

increp[i] <- p1[i] - po[il }

DeltaE <- mean(increp[])

c. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.

for(k in 1:NK){

Q[k] <- step(Rc[k]*DeltaE - DeltaC)}

d. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea mas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efec <- step(DeltaE)

barato <- 1-step(beta2(7])

domina <- efec*barato }

IV. Pardmetros de la distribucion a priori desinformativa.
list(a=c(0,0,0,0,0,0,0),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,
0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001), .Dim=c(7,7)), b=c(0,0,0,0,0,0,0),

B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
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0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,
0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,

0,0.0000000001), .Dim=c(7,7)), a2=0.5, b2=0.0000001)

V. Datos del estudio COSTVIR.

1ist (N=361)

sexo[] costel] cv[] edad[] inicio[] eccl[] ecc2[] tratall
0 7245.48 50 0 70 0 0 O

1 6967.58 201 12100

0 6967.58 30 0564 010

1 6356.59 15 0 24 0 0 0

17064.10 5114001

1 6808.26 10 1 60 0 1 0

END

VI. Valores de R,.

1ist (NK=100, Rc=c(0,10,50,...,8000,9000))

VII. Valores iniciales.

list(v2=1, betal=c(1,1,1,1,1,1,1),beta2=c(1,1,1,1,1,1,1))
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Modelo independiente, costes asimétricos
(Seccién 3.2.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N){

varevali] ~ dnorm(mul[i], v1)

logcoste[i] <- log(coste[i])

logcoste[i] ~ dnorm(mu2[i], v2)

mul[i] <- betal[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexo[i] +
betal[4]*eccl + betal[5]*ecc2[i] + betal[6]*inicio[i]+
betal[7]*tratali]

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +
beta2[4]*eccl + beta2[5]*ecc2[i] + beta2[6]*inicio[i]+

beta2[7]*tratalil}

II. Distribucién a priori.
betal[1:7] ~ dmnorm(al], A[,])
beta2[1:7] ~ dmnorm(b[], B[,])
vl ~ dgamma(al, bl)

v2 ~ dgamma(a2, b2)

ITI. Calculo de algunas medidas de interés:
a. Efectividad y coste incremental.

DeltaE <- betall[7]
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ratioC <- exp(beta2(7])

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.

for(k in 1:NK){

Q[k] <- step(Rc[k]*DeltaE - (ratioC-1))}

c. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea mas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efec <- step(betall7])

barato <- 1-step(exp(beta2[7])-1)

domina <- efec*barato }

IV. Pardmetros de la distribucion a priori desinformativa.
list(a=c(0,0,0,0,0,0,0),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,
0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001), .Dim=c(7,7)), b=c(0,0,0,0,0,0,0),
B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,
0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,
0,0.0000000001), .Dim=c(7,7)), al=0.5, a2=0.5,

b1=0.0000001, b2=0.0000001)

V. Datos del estudio COSTVIR.
list (N=361)
sexo[] costel] vareval] edad[] iniciol[] eccl[] ecc2[] tratall

0 7245.48 50 72 70 0 0 O
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1 6967.58 20 60 12 1 0 0
0 6967.58 30 568 564 0 1 0
1 6356.59 15 20 24 0 0 O
1 7064.10 518 14 00 1
1 6808.26 10 0 60 0 1 0

END

VI. Valores de R..

1list (NK=100, Rc=c(0,1,2,...,59,60))

VII. Valores iniciales.

list(vi=1, v2=1, betal=c(1,1,1,1,1,1,1), beta2=c(1,1,1,1,1,1,1))
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Modelo independiente, mas de dos tratamientos
(Seccién 3.2.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N){

varevali] ~ dnorm(mull[i], v1)

costel[i] ~ dnorm(mu2[i], v2)

mul[i] <- betal[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexol[i] +
betal[4]*eccl + betal[5]*ecc2[i] + betal[6]*inicio[i] +
betal[7]*tratal[i] + betal[8]*trata2[i] + betal[9]*trata3[i]
mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +
beta2[4]*eccl + beta2[b]*ecc2[i] + beta2[6]*inicio[i] +

beta2[7]*trat1[i] + beta2[8]*trata2[i] + beta2[9]*trata3[i]}

II. Distribucion a priori.
betal[1:9] ~ dmnorm(al]l, A[,])
beta2[1:9] ~ dmnorm(b[], B[,])
vl ~ dgamma(al, bl)

v2 ~ dgamma(a2, b2)

I[TI. Calculo de algunas medidas de interés:
a. Efectividad y coste incremental cada par de tratamientos.
DeltaE12 <- betal[7]-betall[8]

DeltaE13 <- betal[7]-betal[9]
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DeltaE14 <- betall7]

DeltaE23 <- betal[8]-betall[9]

DeltaE24 <- betall[8]

DeltaE34 <- betall9]

DeltaCl2 <- beta2[7]-beta2[8]

DeltaCl13 <- beta2[7]-beta2[9]

DeltaCl14 <- beta2[7]

DeltaC23 <- beta2[8]-beta2[9]

DeltaC24 <- beta2[8]

DeltaC34 <- beta2[9]

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.

for(k in 1:NK){

Q12[k] <-
Q13[k] <-
Q14[k] <-
Q23[k] <-
Q24[k] <-

Q34[k] <-

step(K[k]*DeltaE12-DeltaC12)
step (K [k] *#DeltaE13-DeltaC13)
step(K[k]*DeltaE14-DeltaC14)
step (K [k] *DeltaE23-DeltaC23)
step (K [k] *DeltaE24-DeltaC24)

step (K [k]*DeltaE34-DeltaC34)

Q1lk] <- Q12[k]*Q13[k]*Q14[k]

Q2[k] <- (1-Q12[k])*Q23[k]*Q24 [k]

Q3[k] <- (1-Q13[k])=*(1-Q23[k])*Q34[k]

Qalk] <- (1-Q14[k])*(1-Q24[k1)*(1-Q34[k]) } }

IV. Pardmetros de la distribucion a priori desinformativa.

list(a=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0),
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A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001), .Dim=c(9,9)),
b=¢(0,0,0,0,0,0,0,0,0),

B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001), .Dim=c(9,9)),

al=0.5, a2=0.5, b1=0.0000001, b2=0.0000001)

V. Datos del estudio COSTVIR.

list (N=361)

sexo[] coste[] vareval] edad[] inicio[] eccl[] ecc2[] tratall]
trata2[] trata3[]

0 7245.48 50 72 70 0 0 0 0 1

1 6967.58 20 60 12 1 0010

0 6967.58 30 58 54 01 0 0 O

1 6356.59 156 2024 0 00 0 1

1 7064.10 5181400100

1 6808.26 10 060 01 001
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END

VI. Valores de R,.

1ist (NK=100, Rc=c(0,5,10,...,4500,5000))

VII. Valores iniciales.
list(vi=1, v2=1, betal=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1),

beta2=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1))
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Comparacion con modelos que no incluyen
covariables, estudio COSTVIR (Seccién 3.2.2)

Ver apartado “El caso normal sin covariables (Seccién 1.2.2)”

Comparacion con modelos que no incluyen
covariables, estudio PMM (Seccién 3.2.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:n1){

x1[i,1:2] ~ dmnorm(alphal(],taull,]1)}
for(i in 1:n2){

x2[i,1:2] ~ dmnorm(alpha2(],tau2[,]1)}
for(i in 1:n3){

x3[1,1:2] ~ dmnorm(alpha3[],tau3[,])}

II. Distribucion a priori.

alphai[1:2] ~ dmnorm(mi[],V1i[,1)
alpha2[1:2] ~ dmnorm(m2[],V2[,])
alpha3[1:2] ~ dmnorm(m3[],V3[,])
taul[1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)

tau2[1:2,1:2] ~ dwish(A2[,],f2)
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tau3d[1:2,1:2] ~ dwish(A3[,],£f3)

ITI. Calculo de algunas medidas de interés:

a. Eficacia y coste incremental.

DeltaE12 <- alphal[1] - alpha2[1]
DeltaE13 <- alphal[1] - alpha3[1]
DeltaE23 <- alpha2[1] - alpha3[1]
DeltaC12 <- alphal[2] - alpha2[2]
DeltaC13 <- alphal[2] - alpha3[2]
DeltaC23 <- alpha2[2] - alpha3[2]

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.
for(k in 1:NK){

Q12[k] <- step(Rc[k]+*DeltaE12 - DeltaC12)
Q13[k] <- step(Rc[k]*DeltaE13 - DeltaC13)
Q23[k] <- step(Rc[k]+*DeltaE23 - DeltaC23)
Qi [k] <- Q12[k]*Q13[k]

Q2[k] <- (1-Q12[k])*Q23[k]

Q3[k] <- (1-Q13[k])*(1-Q23[k1)} }

IV. Pardmetros de la distribucion a priori desinformativa.

list(f1=2, £2=2, £3=2, m1=c(0,0), m2=c(0,0), m3=c(0,0)
Vi=structure(.Data=c(0.0000000001,0,0,0.0000000001), .Dim=c(2,2)),
V2=structure(.Data=c(0.0000000001,0,0,0.0000000001), .Dim=c(2,2)),
V3=structure(.Data=c(0.0000000001,0,0,0.0000000001), .Dim=c(2,2)),
Al=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2)),

A2=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2))
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A3=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2)))

V. Base de datos PMM. Numero de pacientes en cada tratamiento, coste y
efectividad de cada paciente.
list(n1=156, n2=166, n3=155)
x1[,1] x1[,2]

-3.33 554.11

-3.33 993.56

0 307.65

-5.42 1069.62

56.51 1010.27

51.81 825.95

END

x2[,1] x2[,2]

0 773.46

0 491.58

0 450.88

59.96 797.1

33.43 1004.54

25.14 280.66

END

x3[,1] x3[,2]

0 677.32
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-3.33 640.47
-31.34 419.01
24 .91 297.31
21.81 190.57
35.48 512.04

END

VI. Valores de R..

1list (NK=100, Rc=c(0,1,2,...,299,300)

VII. Valores iniciales.

list(alphal=c(1,1), alpha2=c(1,1), alpha3=c(1,1),
taul=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2)),
tau2=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2)),

tau3=structure(.Data=c(1,0,0,1), .Dim=c(2,2)))
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Comparacion con modelos que no incluyen
covariables, estudio PMM incluyendo covariables
(Seccién 3.2.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N){

psnl[i] ~ dnorm(mul[i], v1)

costel[i] ~ dnorm(mu2[i], v2)

mul[i] <- betal[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexo[i] +

betal[4]*estud[i] + betal[5]*consumo[i] +

betal[6]*vih[i] + betal[7]*politox[i] + betal[8]*psninil[i] +
betal[9]*ialtal[i] + betal[10]*imedial[il

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +

beta2[4]*xestud[i] + beta2[5]*consumo[i] +

beta2[6]*vih[i] + beta2[7]*politox[i] + beta2[8]*psninil[i] +

beta2[9]*ialtal[i] + beta2[10]*imedial[i]}

II. Distribucion a priori.
betal[1:10] ~ dmnorm(all, A[,])
beta2[1:10] ~ dmnorm(b[], B[,])
vl ~ dgamma(al, bl)

v2 ~ dgamma(a2, b2)

III. Célculo de algunas medidas de interés:
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a. Efectividad y coste incremental.

DeltaE12 <- betal[9]-betal[10]

DeltaE13 <- betall[9]

DeltaE23 <- betal[10]

DeltaC12 <- beta2[9]-beta2[10]

DeltaC13 <- beta2[9]

DeltaC23 <- beta2[10]

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.
for(k in 1:NK){

Q12[k] <- step(Rc[k]l*DeltaE12 - DeltaC12)
Q13[k] <- step(Rc[k]*DeltaE13 - DeltaC13)
Q23[k] <- step(Rc[k]*DeltaE23 - DeltaC23)
Q1[kx] <- Q12[k]*Q13[k]

Q2[k] <- (1-Q12[k])*Q23[k]

Q3[k] <- (1-Q13[k])*(1-Q23[k1)} }

IV. Parametros de la distribucion a priori desinformativa.
list(a=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001),

.Dim=c(7,7)), b=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),
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B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001),

.Dim=c(7,7)), al=0.5, a2=0.5, b1=0.0000001, b2=0.0000001)

V. Datos del estudio PMM.

1ist (N=477)

ialta[] imedia[] psn[] edad[] consumo[] vih[] estud[] politox[]
psnini[] sexo[] costel]

103.27 34 17 0 1 0 256.55 0 1595.40

00-17.12 3821 011 34.03 0 317.86

1003012 11122.96 0 415.64

01-12.34 2565010 58.61 0 1254.89

013.6531 13011 34.44 0 1308.79

103.4536 1211 151.85 0 1474.28

VI. Valores de R,.

1ist (NK=100, Rc=c(0,1,2,...,299,300))

VII. Valores iniciales.
list(vi=1, v2=1, betal=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1),

beta2=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1))
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Analisis de subgrupos (Seccién 3.2.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N){

varevali] ~ dnorm(mul([i], wv1)

costel[i] ~ dnorm(mu2[i], v2)

mul[i] <- betal[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexo[i] +
betal[4]*eccl + betal[5]*ecc2[i] + betal[6]*inicio[i] +
betal[7]*trata[i] + betal[8]*sexo[i]*tratali]

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +
beta2[4]xeccl + beta2[5]*ecc2[i] + beta2[6]*iniciol[i] +

beta2[7]*tratali] + beta2[8]xsexo[i]l*tratali] }

II. Distribucién a priori.
betal[1:8] ~ dmnorm(al], A[,])
beta2[1:8] ~ dmnorm(b[], B[,])
vl ~ dgamma(al, bl)

v2 ~ dgamma(a2, b2)

ITI. Calculo de algunas medidas de interés:
a. Efectividad y coste incremental.
DeltaEh <- betall[7]

DeltaEm <- betal[7] + betall8]

DeltaCh <- beta2[7]
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DeltaCm <- beta2[7] + beta2[8]

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.
for(k in 1:NK){

Qh[k] <- step(Rc[k]*DeltaEh - DeltaCh)
Qm[k] <- step(Rc[k]*DeltaEm - DeltaCm) }
c. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea mas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efech <- step(betall7])

baratoh <- 1-step(beta2[7])

dominah <- efec*barato }

efecm <- step(betall[7]+betall[8])

baratom <- 1-step(beta2[7]+beta2[8])

dominam <- efec*barato }

IV. Parametros de la distribucion a priori desinformativa.

list (a=c(0,0,0,0,0,0,0,0),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,
0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,
0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001), .Dim=c(8,8)),
b=¢(0,0,0,0,0,0,0,0),

B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,
0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,

0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001), .Dim=c(8,8)),
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al=0.5, a2=0.5, b1=0.0000001, b2=0.0000001)

V. Datos del estudio COSTVIR.

1list (N=361)

sexo[] costel[] vareval[] edad[] inicio[] eccl[] ecc2[] tratal]
0 7245.48 50 72 70 0 0 O

1 6967.58 20 60 12 1 0 0

0 6967.58 30 58 54 0 1 0

1 6356.59 15 20 24 0 0 O

1 7064.10 5 18 14 0 0 1

1 6808.26 10 0 60 0 1 0

END

VI. Valores de R..

1list (NK=100, Rc=c(0,5,10,...,4500,5000))

VII. Valores iniciales.
list(vi=1, v2=1, betal=c(1,1,1,1,1,1,1,1),

beta2=c(1,1,1,1,1,1,1,1))
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Incorporando informacion a priori, caso continuo
(Seccidén 3.2.3)

El modelo es idéntico al mostrado en el apartado “Modelo independiente, caso
continuo (Seccién 3.2.2)”, variando tnicamente el valor de los parametros de la

distribucién a priori.

IV. Parametros de la distribucion a priori informativa.
list(a=c(0,0,0,5,10,-0.5,2),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,1,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,
6.256,0,0,0,0,0,0,0,0.01,0,0,0,0,0,0,0,2.25),
.Dim=c(7,7)), b=c(0,10,200,0,0,5,200),
B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,25,
0,0,0,0,0,0,0,2500,0,0,0,0,0,0,0,625,0,0,0,0,0,0,0,
625,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,2500)

.Dim=c(7,7)), al=0.5, a2=0.5, b1=0.0000001, b2=0.0000001)
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Incorporando informacién a priori, efectividad
binaria (Seccién 3.2.3)

El modelo es idéntico al mostrado en el apartado “Modelo independiente,
efectividad binaria (Seccién 3.2.2)”, variando unicamente el valor de los

parametros de la distribucion a priori.

IV. Parametros de la distribucion a priori desinformativa.
list(a=c(0,0,-0.2301,-0.3667,-0.7124,-0.2301,0),
A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0.0154,0,0,0,0,0,0,0,0.02,0,0,0,0,0,0,0,0.0385,0,
0,0,0,0,0,0,0.0154,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001), .Dim=c(7,7)),
b=c(0,10,200,0,0,5,200),

B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,25,
0,0,0,0,0,0,0,2500,0,0,0,0,0,0,0,625,0,0,0,0,0,0,0,
625,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,2500)

.Dim=c(7,7)), al=0.5, a2=0.5, b1=0.0000001, b2=0.0000001)
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Incorporando informacion a priori, costes
asimétricos (Seccién 3.2.3)

IV. Parametros de la distribucion a priori informativa.
list(a=c(0,0,0,5,10,-0.5,2),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,1,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,
6.25,0,0,0,0,0,0,0,0.01,0,0,0,0,0,0,0,2.25),

.Dim=c(7,7)),
b=c(0,1.391E-03,2.761E-02,-6.123E-06,6.021E-06,6.935E-03,2.759E-02) ,
B=structure(.Data = c¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,4.80952E-07,
0,0,0,0,0,0,0,4.64127E-05,0,0,0,0,0,0,0,1.2246E-05,0,0,0,0,0,0,0,
1.20421E-05,0,0,0,0,0,0,0,1.19405E-07,0,0,0,0,0,0,0,4.63492E-05)

.Dim=c(7,7)), al=0.5, a2=0.5, b1=0.0000001, b2=0.0000001)
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Analisis bivariante de la efectividad y el coste,
caso continuo (Seccién 3.3.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N){

output[i,1:2] ~ dmnorm(mufi,1:2],v[1:2,1:2])

mul[i] <- betall[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexo[i] +
betal[4]*eccl + betal[5]*ecc2[i] + betal[6]*inicio[i] +
betal[7]*tratali]

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +
beta2[4]*eccl + beta2[b5]*ecc2[i] + beta2[6]*iniciol[i] +

beta2[7]*tratalil}

II. Distribucion a priori.
betal[1:7] ~ dmnorm(al]l, A[,]1)
beta2([1:7] ~ dmnorm(b[], B[,]1)

v[1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)

ITI. Calculo de algunas medidas de interés:
a. Efectividad y coste incremental.

DeltaE <- betall[7]

DeltaC <- beta2[7]

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.

for(k in 1:NK){
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Qlk] <- step(Rc[k]*DeltaE - DeltaC)}

c. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea mas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efec <- step(betall7])

barato <- 1-step(beta2(7])

domina <- efec*barato }

IV. Parametros de la distribucién a priori informativa.
list(a=c(0,0,0,5,10,-0.5,2),

A=structure(.Data = c(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,1,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,
6.25,0,0,0,0,0,0,0,0.01,0,0,0,0,0,0,0,2.25),
.Dim=c(7,7)), b=c(0,10,200,0,0,5,200),
B=structure(.Data = c¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,25,
0,0,0,0,0,0,0,2500,0,0,0,0,0,0,0,625,0,0,0,0,0,0,0,
6256,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,2500)
.Dim=c(7,7)), Al=structure(.Data =

c(1,0,0,1),.Dim=c(2,2)), f1=2

V. Datos del estudio COSTVIR.

1ist (N=361)

sexo[] output[,2] output[,1] edad[] inicio[] eccl[] ecc2[] tratall
0 7245.48 50 72 70 0 0 O

1 6967.58 20 60 12 1 0 0

0 6967.58 30 58 54 010
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1 6356.59 15 20 24 0 0 O
1 7064.10 518 14 00 1
1 6808.26 10 0 60 0 1 0

END

VI. Valores de R..

1ist (NK=100, Rc=c(0,5,10,...,4500,5000))

VII. Valores iniciales.
list(v=structure(.Data=c(1,0,0,1),.Dim=c(2,2)),

betal=c(1,1,1,1,1,1,1), beta2=c(1,1,1,1,1,1,1))
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Analisis bivariante de la efectividad y el coste,
efectividad binaria (Seccién 3.3.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N){

output[i,1:2] ~
dmnorm(muli,1:2],v[1:2,1:2])I(lower[cv[i]+1,1:2] ,uplcv[i]+1,1:2])
mul[i] <- betal[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexol[i] +
betal[4]*eccl + betal[5]*ecc2[i] + betal[6]*inicio[i] +
betal[7]*tratali]

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +
beta2[4]*eccl + beta2[5]*ecc2[i] + beta2[6]*inicio[i] +
beta2[7]*tratalil}

lower[1,1] <- -50

lower[2,1] <- 0

upl1,1] <- 0

up[2,1] <- 50

lower[1,2] <- -1000

lower[2,2] <- -1000

up[1,2] <- 1000

up[2,2] <- 1000

II. Distribucién a priori.
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for(j in 1:7){
betal[j] ~ dunif(priorlow[j],priorupl[jl)}
beta2[1:7] ~ dmnorm(b[]l, BI[,])

v[1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)

ITI. Calculo de algunas medidas de interés:

a. Coeficientes correspondientes a la ecuacion de la efectividad.

S[1:2,1:2] <- inverse(v[1:2,1:2])

for(j in 1:7){

betal2[jl<-betal[jl*sqrt(V[1,1]1)}

b. Diferencia muestral en la probabilidad de éxito y coste incremental.

for(i in 1:N){

probit(p0[i]) <- betal2[1] + betal2[2]*edad[i] + betal2[3]*sexol[i]
+

betal2[4]*ecc1[i] + betal2[5]*ecc2[i] + betal2[6]*iniciol[i]
probit(pi[i]) <- betal2[1] + betal2[2]*edad[i] + betal2[3]*sexo[i]
+

betal2[4]*eccl[i] + betal2[5]*ecc2[i] + betal2[6]*inicio[i] +
betal2[7]

increp[i] <- p1[i] - pO[i] }

DeltaE <- mean(increp[])

DeltaC <- beta2[7]

c. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.

for(k in 1:NK){

Q[k] <- step(Rc[k]*DeltaE - DeltaC)}
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d. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea mas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efec <- step(DeltaE)

barato <- 1-step(DeltaC)

domina <- efec*barato }

IV. Pardmetros de la distribuciéon a priori informativa.
priorlow=c(-100000,-100000,-100000,-100000,-100000,-100000,-100000) ,
priorup=c(100000,100000,0,0,0,0,100000),

list(a=c(0,0,0,0,0,0,0),

B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,25,
0,0,0,0,0,0,0,2500,0,0,0,0,0,0,0,625,0,0,0,0,0,0,0,
625,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,2500)

.Dim=c(7,7)), Al=structure(.Data =

c(1,0,0,1),.Dim=c(2,2)), f1=2)

V. Datos del estudio COSTVIR.

1list (N=361)

sexo[] output[,2] cv[] edad[] inicio[] eccl[] ecc2[] tratall
0 7245.48 50 0 70 0 0 O

1 6967.58 201 12100

0 6967.58 30 0564 010

1 6356.59 15 024 00 O

1 7064.10 56114 001

1 6808.26 10 1 60 0 10



308 Apéndice II: Cédigos WinBUGS

END

VI. Valores de R,.

1list (NK=100, Rc=c(0,10,50,...,8000,9000))

VII. Valores iniciales.
list(v=structure(.Data=c(1,0,0,1),.Dim=c(2,2)),

betal=c(0,1,1,0,0,1,1), beta2=c(1,1,1,1,1,1,1))
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Analisis bivariante de la efectividad y el coste,
costes asimétricos (Secciéon 3.3.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N){

output[i,2] <- log(costelil)

output[i,1:2] ~ dmnorm(mul[i,1:2],v[1:2,1:2])

mul[i] <- betal[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexol[i] +
betal[4]*eccl + betal[5]*ecc2[i] + betal[6]*inicio[i]+
betal[7]*tratali]

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +
beta2[4]*eccl + beta2[b5]*ecc2[i] + beta2[6]*inicio[i]+

beta2[7]*tratalil}

II. Distribucion a priori.
betal[1:7] ~ dmnorm(al]l, A[,])
beta2[1:7] ~ dmnorm(b[], B[,])

v[1:2,1:2] ~ dwish(A1[,],f1)

IT1. Célculo de algunas medidas de interés:
a. Efectividad y coste incremental.

DeltaE <- betall[7]

ratioC <- exp(beta2(7])

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.
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for(k in 1:NK){

Qlk] <- step(Rc[k]*DeltaE - (ratioC-1))}

c. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea méas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efec <- step(betall7])

barato <- 1-step(exp(beta2[7])-1)

domina <- efec*barato }

IV. Pardmetros de la distribucion a priori informativa.
list(a=c(0,0,0,5,10,-0.5,2),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,1,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,
6.26,0,0,0,0,0,0,0,0.01,0,0,0,0,0,0,0,2.25),

.Dim=c(7,7)),
b=c(0,1.391E-03,2.761E-02,-6.123E-06,6.021E-06,6.935E-03,2.759E-02) ,
B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,4.80952E-07,
0,0,0,0,0,0,0,4.64127E-05,0,0,0,0,0,0,0,1.2246E-05,0,0,0,0,0,0,0,
1.20421E-05,0,0,0,0,0,0,0,1.19405E-07,0,0,0,0,0,0,0,4.63492E-05)
.Dim=c(7,7)), Al=structure(.Data =

c(1,0,0,1),.Dim=c(2,2)), f1=2

V. Datos del estudio COSTVIR.

1list (N=361)

sexo[] costel[] output[,1] edad[] inicio[] eccl[] ecc2[] tratall
0 7245.48 50 72 70 0 0 O

1 6967.58 20 60 12 1 0 0
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0 6967.58 30 568 54 01 0
1 6356.59 15 20 24 0 0 O
1 7064.10 5 18 14 0 0 1
1 6808.26 10 0 60 0 1 0

END

VI. Valores de R,.

1ist (NK=100, Rc=c(0,1,2,...,59,60))

VII. Valores iniciales.
list(v=structure(.Data=c(1,0,0,1),.Dim=c(2,2)),

betal=c(1,1,1,1,1,1,1), beta2=c(1,1,1,1,1,1,1))
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Modelo “asimétrico” (Seccion 3.4.2)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N){

varevali] ~ dnorm(mul([i], wv1)

costel[i] ~ dnorm(mu2[i], v2)

mul[i] <- betal[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexo[i] +
betal[4]*eccl + betal[5]*ecc2[i] + betal[6]*inicio[i] +
betal [7]*tratalil

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +
beta2[4]xeccl + beta2[5]*ecc2[i] + beta2[6]*iniciol[i] +

beta2[7]*tratali] + beta2[8]xvarevalil}

II. Distribucién a priori.
betal[1:7] ~ dmnorm(al], A[,])
beta2[1:8] ~ dmnorm(b[], B[,])
vl ~ dgamma(al, bl)

v2 ~ dgamma(a2, b2)

ITI. Calculo de algunas medidas de interés:

a. Efectividad y coste incremental.

DeltaE <- betall[7]

DeltaC <- beta2[7] + beta2[8]*betall[7]

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.
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for(k in 1:NK){

Qlk] <- step(Rc[k]*DeltaE - DeltaC)}

c. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea mas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efec <- step(betall7])

barato <- 1-step(beta2([7])

domina <- efec*barato }

IV. Pardmetros de la distribucion a priori desinformativa.

IV. Parametros de la distribucion a priori informativa.
list(a=c(0,0,0,5,10,-0.5,2),

A=structure(.Data = c¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,1,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,
6.25,0,0,0,0,0,0,0,0.01,0,0,0,0,0,0,0,2.25),
.Dim=c(7,7)), b=c(0,10,200,0,0,5,200,0),
B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,25,
0,0,0,0,0,0,0,0,2500,0,0,0,0,0,0,0,0,625,0,0,0,0,0,0,0,0,
625,0,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,0,2500,0,0,0,0,0,0,
0,0,0.000000001),

.Dim=c(8,8)), al=0.5, a2=0.5, b1=0.0000001, b2=0.0000001)

V. Datos del estudio COSTVIR.

1list (N=361)

sexo[] coste[] vareval] edad[] inicio[] eccl[] ecc2[] tratal]
0 7245.48 50 72 70 0 0 O

1 6967.58 20 60 12 1 0 0
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0 6967.58 30 568 54 01 0
1 6356.59 15 20 24 0 0 O
1 7064.10 5 18 14 00 1
1 6808.26 10 0 60 0 1 0

END

VI. Valores de R,.

1list (NK=100, Rc=c(0,5,10,...,4500,5000))

VII. Valores iniciales.

list(vi=1, v2=1, betal=c(1,1,1,1,1,1,1), beta2=c(1,1,1,1,1,1,1,1))
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Modelo ‘“asimétrico”, varianzas residuales
diferentes para cada tratamiento (Seccién 3.4.2)

El modelo:

model{

[. Verosimilitud. Definimos una verosimilitud propia para cada grupo de
tratamiento.

for(i in 1:268){

vareval[i] ~ dnorm(mulli], v11)

costel[i] ~ dnorm(mu2[i], v21)

for(i in 269:N){

vareval[i] ~ dnorm(mull[i], v12)

coste[i] ~ dnorm(mu2[i], v22)

mul[i] <- betal[l] + betal[2]*edad[i] + betal[3]*sexo[i] +
betal[4]xeccl + betal[5]*ecc2[i] + betal[6]*inicio[i] +
betal [7]*tratali]

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*edad[i] + beta2[3]*sexo[i] +
beta2[4]*eccl + beta2[5]*ecc2[i] + beta2[6]*inicio[i] +

beta2[7]*tratali] + beta2[8]*vareval[il}

II. Distribucién a priori.
betal[1:7] ~ dmnorm(al], A[,])
beta2[1:8] ~ dmnorm(b[], B[,])
vll ~ dgamma(al, b1l)

v21 ~ dgamma(a2, b2)
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v12 ~ dgamma(al, bl)

v22 ~ dgamma(a2, b2)

IT1. Célculo de algunas medidas de interés:

a. Efectividad y coste incremental.

DeltaE <- betall7]

DeltaC <- beta2[7] + beta2[8]*betall[7]
b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.
for(k in 1:NK){

Q[k] <- step(Rc[k]*DeltaE - DeltaC)}
c. Probabilidad de que el nuevo tratamiento sea méas efectivo, menos costoso o
domine al tratamiento control.

efec <- step(betall7])

barato <- 1-step(beta2(7])

domina <- efec*barato }

IV. Pardametros de la distribucion a priori desinformativa.

IV. Pardmetros de la distribucion a priori informativa.
list(a=c(0,0,0,5,10,-0.5,2),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,1,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,
6.25,0,0,0,0,0,0,0,0.01,0,0,0,0,0,0,0,2.25),
.Dim=c(7,7)), b=c(0,10,200,0,0,5,200,0),
B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,25,
0,0,0,0,0,0,0,0,2500,0,0,0,0,0,0,0,0,625,0,0,0,0,0,0,0,0,

625,0,0,0,0,0,0,0,0,6.25,0,0,0,0,0,0,0,0,2500,0,0,0,0,0,0,
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0,0,0.000000001),

.Dim=c(8,8)), al=0.5, a2=0.5, b1=0.0000001, b2=0.0000001)

V. Datos del estudio COSTVIR.

1list (N=361)

sexo[] costel[] vareval] edad[] inicio[] eccl[] ecc2[] tratal]
0 7245.48 50 72 70 0 0 O

1 6967.58 20 60 12 1 0 0

0 6967.58 30 58 54 0 1 0

1 6356.59 15 20 24 0 0 O

1 7064.10 5 18 14 0 0 1

1 6808.26 10 0 60 0 1 0

END

VI. Valores de R..

1list (NK=100, Rc=c(0,5,10,...,4500,5000))

VII. Valores iniciales.
list(vlil=1, v21=1, v12=1, v22=1, betal=c(1,1,1,1,1,1,1),

beta2=c(1,1,1,1,1,1,1,1))
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Analisis coste—efectividad bayesiano con datos
multicéntricos (Seccion 4.4)

El modelo:

model{

I. Verosimilitud.

for(i in 1:N) {

psnl[i] ~ dnorm(mull[i],v1)

costel[i] ~ dnorm(mu2[i], v2)

mul[i] <- betal[l] + betal[2]*ialtal[i] + betal[3]*imediali] +
betal[4]*edad + betal[5]*sexo[i] + betall[6]*ebasicos[i] +
betal[7]*consumo[i] +

betal [8]*VIH[i] + betal[9]*politox[i] + betal[10]*psnbase[i] +
ul[centro[i],1]*cte[i] +

ul [centro[i] ,2]*ialtal[i]+ul[centro[i],3]*imediali]

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*ialtal[i] + beta2[3]*imediali] +
beta2[4]*edad + beta2[5]*sexo[i] + beta2[6]*ebasicos[i] +
beta2[7]*consumo[i] +

beta2[8]*VIH[i] + beta2[9]*politox[i] + beta2[10]*psnbase[i] +
u2[centro[i],1]*cte[i] +

u2[centro[i] ,2]*ialtali]+u2[centro[i],3]*imediali]
Definicién del término jerarquico.

for(j in 1:5) {

ullj,1:3] ~ dmnorm(ul[],tau.ulf1:3,1:3])
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u2[j,1:3] ~ dmnorm(u[],tau.u2[1:3,1:3]1)}

II. Distribucién a priori.
betal[1:10] ~ dmnorm(all[], A1[,])
beta2[1:10] ~ dmnorm(a2(], A2[,])
vl ~ dgamma(al, bl)
v2 ~ dgamma(a2, b2)
tau.ul[1:3,1:3] ~ dwish(R1[,],3)

tau.u2[1:3,1:3] ~ dwish(R2[,],3)

II1. Célculo de algunas medidas de interés:

a. Efectividad incremental y coste incremental medio y por centros.
DeltaE12 <- betal[2]-betall[3]

DeltaE13 <- betall[2]

DeltaE23 <- betall[3]

DeltaC12 <- beta2[2]-beta2[3]

DeltaC13 <- beta2[2]

DeltaC23 <- beta2[3]

for(j in 1:5){

E12¢[j] <- (betal[2] + ul[j,2]) - (betall3] + u1lj,3])
E13c[j] <- betall2] + ullj,2]

E23c[j] <- betall3] + ullj,3]

DeltaC12c[j] <- (beta2[2] + u2[j,2]) - (beta2[3] + u2[j,3])
DeltaC13c[j] <- beta2[2] + u2[j,2]

DeltaC23c[j] <- beta2[3] + u2[j,3]}

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.
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for(k in 1:NK){

Q12[k] <- step(K[k]*DeltaE12-DeltaC12)

Q13[k] <- step(K[k]*DeltaE13-DeltaC13)

Q23[k] <- step(K[k]*DeltaE23-DeltaC23)

Q1lk] <- Q12[k]1*Q13[k]

Q2[k] <- (1-Q12[k])*Q23[k]

Q3[k] <- (1-Q13[k])=*(1-Q23[k])

for(j in 1:5){

Q12c[k,jl <- step(K[k]*DeltaE12c[j]l-DeltaC12c[jl)
Q13c[k,j] <- step(K[k]*DeltaE13c[j]-DeltaC13c[j])
Q23c[k,j] <- step(K[k]*DeltaE23c[j]-DeltaC23c[j])
Qiclk,jl <- Q12clk,jl*Q13c(k,]j]

Q2clk,j]l <- (1-Q12c[k,jl)*Q23c[k,j]

Q3clk,j] <- (1-Q13clk,jl)*(1-Q23c[k,j1)} }

c. Matriz de varianzas—covarianzas.

sigma2.ul[1:3,1:3] <- inverse(tau.ull[,])

sigma2.u2[1:3,1:3] <- inverse(tau.u2[,])

IV. Pardmetros de la distribucion a priori desinformativa.
list(a=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
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0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,),
.Dim=c(10,10)), b=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),

B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,),
Dim=c(10,10)), a2=0.5, b2=0.0000001, a1=0.5, b1=0.0000001,
u=c(0,0,0),
Ri=structure(.Data=c(0.01,0,0,0,0.01,0,0,0,0.001),.Dim=c(3,3)),

R2=structure(.Data=c(0.01,0,0,0,0.01,0,0,0,0.001),.Dim=c(3,3)))

V. Datos del estudio PMM.

1list (N=477)

ialta[] imedial[] psn[] edad[] consumo[] vih[] estud[] politox[]
psnini[] sexo[] costel[] centrol]

103.27 34 17 0 1 0 256.55 0 1595.40 1

00-17.12 3821 011 34.03 0 317.86 2

100301211 122.96 0 415.64 1

01-12.34 255010 58.610 1254.89 3

013.65631 13011 34.44 0 1308.79 4

103.4536 1211 151.850 1474.28 5



322 Apéndice II: Cédigos WinBUGS

END

VI. Valores de R,.

1ist (NK=100, Rc=c(0,1,2,...,999,1000))

VII. Valores iniciales.

list(vi=1, v2=1, betal=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1),
beta2=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1),
tau.ul=structure(.Data=c(1,0,0,0,1,0,0,0,1),
.Dim=c(3,3)), tau.u2=structure(.Data=c(1,0,0,0,1,0,0,0,1),
.Dim=c(3,3)))

ull,1] utl,2] uwi([,3] uw2[,1] u2[,2] u2[,3]
111111

111111

111111

111111

111111

END
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Analisis coste—efectividad bayesiano con datos
multicéntricos, efectividad binaria (Seccién 4.4)

El modelo:

model{

. Verosimilitud.

for(i in 1:N) {

continuali] ~ dbin(p[i],1)

logit(pli]l) <- mulf[i]

costel[i] ~ dnorm(mu2([i], v2)

mul[i] <- betal[l] + betal[2]*ialtal[i] + betal[3]*imediali] +
betal[4]*edad + betal[b5]*sexo[i] + betal[6]*ebasicos[i] +
betal[7]*consumo[i] +

betal[8]*VIH[i] + betal[9]*politox[i] + betal[10]*psnbasel[i] +
ull[centro[i],1]*cte[i] +
ul[centro[i],2]*ialtal[i]+ul[centro[i],3]*imediali]

mu2[i] <- beta2[1] + beta2[2]*ialta[i] + beta2[3]*imediali] +
beta2[4]*edad + beta2[5]*sexo[i] + beta2[6]*ebasicos[i] +
beta2[7]*consumo[i] +

beta2[8]*VIH[i] + beta2[9]*politox[i] + beta2[10]*psnbasel[i] +
u2[centro[i],1]*ctel[i] +
u2[centrol[i],2]*ialtali]+u2[centro[i],3]*imediali]

Definicién del término jerarquico.

for(j in 1:5) {

ullj,1:3] ~ dmnorm(ufl],tau.u11:3,1:3])
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u2[j,1:3] ~

dmnorm(u[],tau.u2[1:3,1:3])}

II. Distribucién a priori.

betal[1:10] ~ dmnorm(al[], A1[,])

beta2[1:10] ~ dmnorm(a2[], A2[,])

v2 ~ dgamma(a2, b2)

tau.ul[1:3,1:3] ~ dwish(R1[,],3)

tau.u2[1:3,1:3] ~ dwish(R2[,]1,3)

ITI. Calculo de algunas medidas de interés:

a. OR y coste incremental medio y por centros.

OR12 <- exp(betal[2]-betal[3])

OR13 <- exp(betall2])

OR23 <- exp(betall3])

DeltaC12
DeltaC13
DeltaC23

for(j in

OR12c[j] <

O0R13c[j]

<

OR23c[j] <
DeltaC12c[j]
DeltaC13c[j]

DeltaC23c[j]

<- beta2[2]-beta2[3]
<- beta2[2]
<- beta2[3]

1:5){

exp((betal[2] + ullj,2]) - (betall3] + ullj,31))
exp(betal[2] + ut[j,2])

exp(betal[3] + utl[j,3])

<- (beta2[2] + u2[j,2]) - (beta2[3] + u2[j,3])
<- beta2[2] + u2[j,2]

<- beta2[3] + u2[j,31}

b. Curva de aceptabilidad coste—efectividad.

for(k in 1:NK){
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Q12[k] <- step(K[k]*(OR12-1)-DeltaC12)

Q13[k] <- step(K[k]*(OR13-1)-DeltaC13)

Q23[k] <- step(K[k]*(OR23-1)-DeltaC23)

Qilk] <- Q12[k]*Q13[k]

Q2[k] <- (1-Q12[k])*Q23[k]

Q3[k] <- (1-Q13[k])*(1-Q23[k])

for(j in 1:5){

Q12c[k,jl <- step(K[k]*(OR12c[j]l-1)-DeltaC12c[j])
Q13clk,jl <- step(K[k]*(OR13c[jl-1)-DeltaC13c([jl)
Q23c[k,j] <- step(K[k]*(OR23c[j]l-1)-DeltaC23c[jl)
Qiclk,jl <- Q12clk,jI*Q13clk,]j]

Q2clk,jl <- (1-Q12c(k,jl)*Q23c[k, j]

Q3clk,j] <- (1-Q13clk,jl)*(1-Q23c[k,il)} }

c. Matriz de varianzas-covarianzas.

sigma2.ul1[1:3,1:3] <- inverse(tau.ul[,])

sigma2.u2[1:3,1:3] <- inverse(tau.u2l[,])

IV. Parametros de la distribucion a priori desinformativa.

list(a=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),

A=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,

0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,

0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,),
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.Dim=c(10,10)), b=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0),

B=structure(.Data = ¢(0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.0000000001,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,),
.Dim=c(10,10)), a2=0.5, b2=0.0000001, u=c(0,0,0),
Ri=structure(.Data=c(0.01,0,0,0,0.01,0,0,0,0.001),.Dim=c(3,3)),

R2=structure(.Data=c(0.01,0,0,0,0.01,0,0,0,0.001), .Dim=c(3,3)))

V. Datos del estudio PMM.

1list (N=477)

ialta[] imedia[] continual[] edad[] consumo[] vih[] estud[]
politox[] psnini[] sexo[] coste[] centrol]

1013417 010 25.55 0 15695.40 1

0003821011 34.030 317.86 2

1003012 11122.96 0 415.64 1

010255010 58.610 1254.89 3

0113113011 34.44 0 1308.79 4

101361211 151.8 0 1474.28 5

END

VI. Valores de R..
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1ist (NK=100, Rc=c(0,0.5,1,...,49.5,50))

VII. Valores iniciales.

list(v2=1, betal=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1),
beta2=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1),
tau.ul=structure(.Data=c(1,0,0,0,1,0,0,0,1),
.Dim=c(3,3)), tau.u2=structure(.Data=c(1,0,0,0,1,0,0,0,1),
.Dim=c(3,3)))

ull,1] ui([,2] ull[,3] u2(,1] uv2[,2] u2[,3]
111111

111111

111111

111111

111111

END



Apéndice III: Catalogo de
distribuciones

En este Anexo se ofrece informacién de las distribuciones utilizadas en esta
Memoria. Se muestra la definicion que ofrece el programa WinBUGS, utilizado

en gran parte de las estimaciones de este Memoria.

Distribuciones discretas

» Distribucion Bernoulli

x ~ Be(p)

» Distribuciéon Binomial

x ~ Bin(p,n)

@)= - 2 =0
m(z _x!(n—x)!p p ;. x=0,...,n
Elz] =np

329



330 Apéndice III: Catalogo de distribuciones

Var[z] = np(1 — p)

Distribuciones continuas univariantes

» Distribucién Beta

b~ B(aa b)
a1 b1 L(a+0b)
m(p) = p* (1 —p) OO 0<p<l
Elp] = a-+b
Varfp] = “

x~G(r,p)
m(x) = %T)Mxr_l exp(—pux) ; x>0
Var[z] = %

» Distribucién Normal

w~ N(p,7)
m(x) = %exp(—%(m—uf) ;. —oo<x <00
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Var[z] = 77!

= Distribucion Log—normal

x ~ Log — N (p, 7)

71 T
m(x) = 1/%5 exp <—§(logx — ,u)2> ;x>0

Elz] = exp (u + %2)

Var[z] = exp(2u + 7°) (exp(7?) — 1)

» Distribucion Uniforme

x ~Unif(a,b)

m(x) = b i a
Bl2] = b —’2— a
Var[z] = b IZCO

Distribuciones continuas multivariantes

» Distribuciéon Normal Multivariante
r = (21,29,...,2q) ~N(u,T)
1
() = Cn T ey (~30 - )T - ) <o <oc

Elz] = p
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Var[z] =T

» Distribucién Wishart

11 T12 - Tid
To1 T2 - To4

T = ~W(R, k)
Tdqr Tdz -+ Tdd

1
() = IR Plal 2 exp (o))

x simétrica y definida positiva.

k
E[.Z'] = ERil
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